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OZET

Doktora Tezi

KERATOKONUS HASTALIGININ YAPAY ZEKA TEKNIKLERIiYLE
TESHIS EDILMESI

Murat UCAR

Karabiik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Yrd. Do¢. Dr. Baha SEN
Mayis 2016, 107 sayfa

Keratokonus goziin en 6nde yerlesimli saydam tabakasinin yani korneanin, ilerleyici
incelme ve sivrilesmesiyle goriilen hastaligidir. Bir baska deyisle goziin onilinde yer
alan ve bir kubbe bombeliginde olmasi gereken kornea tabakasinin bombeliginin
ilerleyici sekilde bozulmasi ve konik sekil almasidir. Bu ¢alismada amag keratokonus
hastaliginin teshisi icin istatistiksel analizlere dayali yeni bir siniflandirma metodu
tanimlamak ve hastaligin teshisinin yiiksek performansli zeki bir sistem tarafindan

gerceklestirilmesini saglamaktir.

Calismada Ankara Atatiirck Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden alinan 159
keratokonus hastasinin 301 gozii ile kontrol grubu olarak 265 refraktif cerrahi
adayinin 394 gozii kullanilmistir. Uygulamada oncelikle istatistiksel analizlere dayali

yeni bir siniflandirma tanimlanmis ve keratokonus hastaligin teshisi igin yiiksek


http://www.dunyagoz.com/goz-hastaliklari/kornea.html

performansl zeki bir sistem tasarlanmistir. Calismada siniflandirma konusunda en
cok tercih edilen yontemlerden yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri
kullanilmistir.  Caligmanin  amact bu yontemlerin  dogruluk oranlart  ve

performanslarini karsilastirarak en uygun yontemi bulmaya caligmaktir.

Anahtar Sozciikler : Paralel programlama, CUDA, zeki sistemler, veri madenciligi.

Bilim Kodu :902.1.014



ABSTRACT

Ph. D. Thesis

DIAGNOSING KERATOCONUS DISEASE WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNIQUES

Murat UCAR

Karabiik University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Assist. Prof. Dr. Baha SEN
May 2016, 107 pages

Keratoconus is an eye disease characterised by progressive thinning of the cornea,
which is a transparent layer of tissue in the front of the eye. In other words, it is the
progressive distortion of the corneal layers into a conical shape. Vision progressively
deteriorates as the cornea becomes more conical. The main focus of the study was to
define a new classification method for detecting keratoconus disease based on

statistical analysis and to diagnose the keratoconus disease by using high

performance intelligent system.

In this study, 301 eyes of 159 patients were enrolled as the subject group and 394
eyes of 265 refractive surgery candidates were enrolled as the control group. In our
application primarily a new classification which based on statistical analysis was

defined and a high performance intelligent system was designed for predicting

Vi



keratoconus disease. Artificial neural networks and support vector machines, which
are among the most preferred classification techniques, were used in this study. The
aim of the study is finding the most appropriate method by comparing the accuracy

and performance of these methods.

Key Word : Parallel programing, CUDA, intelligent systems, data mining.
Science Code : 902.1.014
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BOLUM 1

GIRIiS

Keratokonus kelimesi; Latince kornea manasina gelen Kerato ve konus manasina
gelen Konos kelimelerinin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Keratokonusun bir
hastalik olarak detayli bir tanimi ve korneanin diger ektaziyle seyreden
hastaliklarindan ayrimi ilk olarak 1854 yilinda yapilmistir [1]. Keratokonus; kornea
stromasinin ilerleyici olarak incelmesi sonucu korneanin protriizyonuyla meydana
gelen, korneanin bilateral, asimetrik ve inflamatuar olmayan bir dejenerasyonudur.
Korneal incelme genellikle korneanin inferior, inferiotempral ve santral bolgelerinde
meydana gelir [2]. Bunun yaninda korneal incelmenin ¢ok seyrek de olsa korneanin
stiperior kadraninda goriildiigi keratokonus vakalari da mevcuttur [3]. Korneal
incelme ve sonrasindaki disa dogru egim gorme kalitesinde hafiften agir derecelere
kadar degisebilen bozulmalara neden olan ilerleyici diizensiz astigmatizma ve
miyopiye sebep olur [4]. Goziin en On tabakasini kornea denilen saydam tabaka
olusturur. Kornea tabakasi; cisimlerin net olarak goriilmesini saglayan, géziin kirma
derecesini belirleyen en Onemli optik unsurdur. Kornea normalde belirli bir
disbiikeylige sahiptir. Keratokonus hastalarinda ise korneanin disa dogru olan

siskinlik miktar1 giderek artar, yani kornea 6ne dogru sarkar (Sekil 1.1).

Normal Kornea Keratokonus

Sekil 1.1. Normal ve keratokonuslu goz.



Dogustan kazanilan bir 6zellik olarak kornea disbiikeyligindeki artig, keratokonus
hastalarinda astigmata neden olur. Bu gruptaki hastalarda meydana gelen astigmat,
kornea yiizeyinin iist ve alt kadraninda simetrik olmadig1, kontakt lens ya da gozliikle
tam diizeltilemedigi i¢cin gorme Kkalitesini ileri derecede etkileyebilir ve hayat

kalitesini diisiirebilir.

Keratokonuslu hastanin yakinmalar1 arasinda 1s18a duyarliligin artmasi, ¢ift gérme,
kamasma, 1siklarin ¢evresinde halkalar gorme, Ozellikle araba kullanirken hayalet
gorlintlilerin ortaya ¢ikmasi, yanma, batma ve kizariklik olarak siralanabilir.
Keratokonus ilerleyici bir hastalik oldugundan bu yakinmalar giderek artma
egilimindedir. Ileri yaslara gelindiginde ise kornea merkezinde kalic1 beyaz bir leke

meydana gelir ki; bu déonemde artik keratoplasti (kornea nakli) kaginilmazdir.

Genellikle ergenlik doneminde baglayan hastaliktan hastalar 20’li yaslarinda
haberdar olurlar. 2040 yas arasinda ilerleme gosterip 40 yastan sonra duragan
doneme girer. Giiniimiizde keratokonus hastalig1 bati toplumlarinda her 2000 kisiden
birinde gozlemlenmektedir. Keratokonus’un goriilme sikligi her gegen yil daha da
artmaktadir. flerleyen miyop ve astigmat, kornea incelmesi ve sivrilesmesi ile belirti
vermeye baslayan keratokonus hastaligina, ¢ok 6zel tetkiklerle erken déonemde teshis

konulabilir.

Hastaligin baslangicindan itibaren remisyon ve niikslerin oldugu bir ilerleme s6z
konusudur ancak bu ilerlemenin ne siddette, ne kadar siire devam edecegini tahmin
etmek zordur. Cogunlukla hastaligin 4. donemde stabilize oldugu gézlenmistir [5,6].
Hastalik baglangigta bir gézde baslasa da zamanla diger gézde de hastaligin belirtileri
ortaya cikar. Ancak diger goziin ne zaman etkilenecegini tahmin etmek zordur.
Rabinowitz ve arkadaslarimin yaptig1 bir caligmada, bir goziinde keratokonus olan

hastalarin  %50’sinde 16 yil iginde diger gbzde de keratokonus olusacagi
bildirilmektedir [7].

Keratokonus teshisi gliniimiizde eskiye kiyasla ¢ok daha 6nemli bir hale gelmistir.
Bunun baglica nedenlerinden biri refraktif lazer cerrahisinin ¢ok yayginlagsmis

olmasidir. Refraktif cerrahiye aday hastalarda keratokonus goriilme sikliginin genel



popiilasyona oranla ¢ok daha fazla oldugunu bildiren calismalar mevcuttur [8,9].
Refraktif cerrahiye aday hastalarda normal popililasyona goére miyopi ve
astigmatizma goriilme siklig1 daha fazla oldugundan aslinda bu beklenilen bir
durumdur. Keratokonus hastalarinda refraktif lazer cerrahisi sonrasi ektazi goriilme
riski ¢ok fazla oldugundan keratokonusun baslangi¢ donemlerinde bile dogru teshis
edilebilmesi gerekmektedir. Refraktif lazer cerrahisi Oncesi korneal topografi
yapilmasia ragmen keratokonus teshisi konulamayip sonrasinda ektazi gelisen
vakalar olmasi, keratokonus teshisinde yeni yontemlerin gelistirilmeye c¢alisilmasinin

nedenini agiklamaktadir [10].

Bu caligmada amag keratokonus hastaliginin teshisi i¢in istatistiksel analizlere dayali
yeni bir smiflandirma metodu tanimlamak ve hastaligin teshisinin zeki bir sistem
tarafindan gerceklestirilmesini  saglamaktir. CUDA paralel islemci mimarisi
uygulamaya eklenerek daha iyi bir performans saglanmistir. Calisma 6 ana bolim

halinde tasarlanmastir.

Birinci bolimde keratokonus hastaliginin genel tanimi ve siniflandirmasi iizerinde
durulmustur. Ikinci boliimde; veri madenciligi ve veri hazirlama siireci teorik olarak
incelenmistir. Uglincii boliimde; smiflandirmada  kullanilan istatistiksel analiz
teknikleri teorik olarak anlatilmigtir. Dordiincii bolimde uygulamada kullanilacak
siniflandirma teknikleri incelenmistir. Besinci boliimde paralel programlama
yontemleri teorik olarak anlatilmistir. Altinct bolimde keratokonus hastaliginin zeki
sistemler ve paralel programlama yontemleri ile teshisini saglayan yiiksek

performansh bir uygulama gergeklestirilmesi saglanmistir.

Sonu¢ boliimiinde ise bu uygulama sirasinda edinilen deneyimler ve bulgular
paylasilmistir.  Bu boliimde sistemin keratokonus hastaliginin  teshisinde
kullanilabilirligi ve performansi degerlendirilmistir.

1.1. LITERATUR

Keratokonusun erken topografik degisiklikleri ilk olarak 1938 yilinda Amsler

tarafindan tanimlanmistir. Amsler; fotografik plasido disk kullanarak, hastalarda



daha klinik ve biyomikroskobik degisiklikler goriilmeden baz1 degisiklikler oldugunu
fark etmistir. Boylelikle keratokonusu sadece plasido diskte degisikliklerin
gorildiigii erken evre ve klinik olarak belirgin 6zelliklerin goriildiigli ge¢ evre olarak
ikiye ayirmustir. Erken evre keratokonusu da kendi icinde keratokonus fruste ve

erken veya hafif keratokonus olarak iki kisma ayirmistir [6].

1980’11 yillarin basinda bilgisayar destekli videokeratoskopilerin kullanilmaya
baslanmasi, keratokonus teshis ve takibinde bir devrim niteliginde olmustur.
Videokeratoskopilerde keratokonus teshisi i¢in gerekli olan {i¢ goriinim
tanimlanmistir: Cevresi dikligi giderek azalan konsantrik halkalarla ¢evrili dik bir
alan, korneanin inferior ve siliperiorunda giic asimetrisi ve horizontal meridyenin

tistiinde ve altinda en dik akslarin ¢arpikligi (SRAX) [6].

Wilson ve Kylce’in yaptigi bir calismada kornea topografisinde konus benzeri
goriintli sergileyen ama klinik olarak keratokonus ozellikleri gdstermeyen refraktif

cerrahi adaylarinin hepsinde sonradan keratokonus teshisi konuldugu bildirilmistir

[8].

Raiskup-Wolf ve ark.’nin keratokonus olgularinda maksimum 6 senelik takibi olan
capraz bag tedavisinin sonuglarini yayinladiklari ¢aligmalarinda, 3 sene sonunda
korneal egimde ortalama 4.84 D’lik bir diisiis ve buna eslik eden en iyi diizeltilmis

gorme keskinligi degerinde artis oldugu belirtilmistir [11].

Keratokonus tanis1 ve siniflandirmasindaki etkinligi artirmak amaciyla keratokonus
tanisinda ve takibinde altin standart olan korneal topografi cihazi ve aberrometre,
pakimetre gibi ¢esitli yardimci cihazlar kullanilarak gesitli nicel parametreler ve
indeksler gelistirilmigtir. Ik olarak Rabinowitz; santral keratometri (Santral K),
inferior ve siiperior korneada egim asimetrisi (I-S degeri) ve sag-sol goz arasindaki
korneal kirma giici farkindan olusan iic deger kullanarak normal kornealar:
keratokonuslu kornealardan ayirmaya c¢alismistir [12]. Rabinowitz ve Mc Donnel
keratokonus ayrimi igin santral keratometri I-S degerlerini kullanarak bir metod

belirlemislerdir [13]. Rabinowitz’in bu ¢aligmalarina gesitli itirazla gelmistir.



Maeda ve ark. santral keratometrinin keratokonus tespitinde yetersiz bir kriter
oldugunu; ¢iinkii emetrop olup santral korneal kiricilik giicleri 48-50 D olan bir ¢ok
aile gozlemlediklerini belirtmislerdir. Yine bu yazarlar, korneal greftlerde ve refraktif
cerrahiler sonras1 kornealarda oldugu gibi bazi1 durumlarda da keratokonustakine
benzer bicimde kornea inferior ve siiperiorunda asimetri gozlenebilecegini ve
keratokonusta diklesmenin alt periferle sinirli olmadigini belirtmislerdir. Son olarak
iki goz arasindaki kirma giicii farkinin, saglam g6z cerrahi gegirmis olabileceginden
ve saglam goziin topografi bulgular1 olmayabileceginden keratokonusun iyi bir

belirleyicisi olmayacagini sdylemislerdir [14].

Li ve ark’nin yaptig1 bir calismada da santral K degerinin keratokonus ayriminda iyi

bir 6ngorii degeri olmadig: belirtilmistir [15].

Simolek ve Kylce’in yaptiklar1 bir ¢aligmada keratokonus ayriminda, KCI ve
modifiye Rabinowitz-Mc¢ Donnel testinin duyarliklarinin hemen hemen ayni oldugu
fakat bu ikisinin duyarliklarinin ortalama SimK’dan daha fazla oldugu, ayni sekilde
bu iki testin 6zgiinliiklerinin birbirlerine yakin olmakla beraber ortalama SimK’dan
belirgin sekilde daha fazla oldugu bulunmustur. Smolek ve Kylce’in yaptig
calismada ortalama SimK’nin kesim noktasi 43,53D duyarliligr 76% ve 6zgiinligi

80% olarak belirlenmistir [16].

Rabinowitz ve Rasheed, 2000 senesinde yayimlanan calismalarinda keratokonus
tanis1 i¢in kornea topografilerinde kullanilacak yeni bir kantitatif yontem
tanmimlamiglardir. KISA% indeksi; santral K, [-S degeri, diizenli korneal
astigmatizmay1 temsil eden AST indeksi ve korneadaki diizensiz astigmatizmayi

temsil eden SRAX indeksi kullanilarak hesaplanan bir indekstir [17].

Keratokonusta ge¢cmisten giiniimiize yapilan wavefront aberasyonlariyla alakali
calismalar keratokonik kornealar ile normal kornealar arasinda bazi belirgin
farkliliklar oldugunu ortaya koymustur. Bu farkliliklardan keratokonus teshisi ve
siniflandirilmasinda yararlanilmaya ¢alisilmistir. Simdiye kadar yapilmis olan

caligmalarin bir¢ogunda keratokonuslu goézlerde yiiksek sirali aberasyonlarin



Ozellikle de koma ve koma benzeri aberasyonlarin normal gozlerdekine kiyasla daha

yiiksek oldugu bulunmustur [18,19].

Lagana, Cox ve Potvin, keratokonuslu gozlerde videoabereskopla total okiiler
aberasyon Ol¢limiiniin keratokonus teshisinde ve progresyonunun izlenmesinde

hassas ve giivenilir bir yontem oldugunu iddia etmislerdir [20].

Barbero ve ark. ise hem videoabereskopi hem de videokeratoskopinin keratokonus

teshisinde faydali oldugunu iddia etmislerdir [21].

Gobbe ve Guillon ise; aberasyonlarin biiyilkk pupil c¢aplarindaki aberasyon
Olciimiinde; videokeratoskoplarin videoabereskoplara gore daha giivenilir oldugunu

belirtmislerdir [22].

Keratokonuslu gozlerdeki wavefront aberasyonlarinin normal gozlere kiyasla
farklilik gostermesinden yola ¢ikilarak, wavefront aberasyonlari kullanilarak
keratokonus teshisi i¢in indeksler olusturulabilecegi fikri olusmustur. Schwiegerling
ve ark. korneal topografideki yiikseklik verilerini Zernike polinomlarina uyarlayip,

ticiincii siral1 Zernike katsayilarindan Z3 indeksini gelistirmislerdir [23].

Twa ve ark. yine korneal topografideki yiikseklik datalarmin Zernike polinomlarina
uyarlayip, otomatik karar verme agaciyla keratokonus ig¢in C4.5 indeksini

gelistirmislerdir [24].

Mahmoud ve ark. keratokonus tanisinda kullanmak amaciyla, bir¢ok topografi
cthazindaki kornea 6n yiiz haritalarinin hepsinde birden kullanilabilecek bir indeks
gelistirmiglerdir. CLMI (The Cone Location and Magnitude Index), kornea topografi
haritasinda en dik alanin bulup bu en dik alami haritanin geri kalan bolgeleriyle
karsilastirarak en dik alanin bir konus olup olmadigina karar verir denebilir. CLMI
biiyiikliigi, en dik alanin ortalama egiminin haritanin geri kalaninin ortalama
egimine gore farkini temsil eder. Aksiyel haritadan elde edilen bu CLMI biiytikligi
kullanilarak hastanin keratokonus olma ihtimali hesaplanir (PPK: Percent Probability

Keratoconus). Yapilan calismada PPK degeri 20%’den kii¢iik ¢ikanlar normal kabul



edilirken, PPK degeri 20% ile 45% arasinda ¢ikanlar siipheli keratokonus, PPK

degeri 45% tizerinde ¢ikanlar ise keratokonus kabul edilmistir [25].

Jafri ve arkadaslar1 LASIK sonrasi ektazi gelisen hastalarin ¢ogunlugunun korneal
topografi ile tan1 konamamis keratokonus hastalar1 oldugunu belirtmislerdir [26]. Bu
nedenle refraktif cerrahi adaylarmin keratokonus hastalarindan ayriminda,
klinisyenin elinde hastanin keratokonus olma riskini sayisal olarak ifade edebilecegi

ve degerlendirebilecegi cesitli parametrelerin ve indekslerin olmasi 6nemlidir.

Keratokonus genellikle izole goriilen bir klinik durum olmasina ragmen literatiirde
birliktelik gosterdigi rapor edilen bir¢cok hastalik vardir. Bunlardan keratokonusla
birlikteligi en sik rapor edilen hastaliklar arasinda Down sendromu, Leber’in
konjenital amorozisi, Marfan sendromu, mitral valv prolapsusu ve retinitis
pigmentoza gibi hastaliklar sayilabilir [27,28]. Keratokonusla birlikteligi konusunda
tizerinde en ¢ok durulan konulardan biri ise atopi ve kronik g6z kasima hikayesidir.
Keratokonusla atopi hikayesi birlikteliginin ¢ok sik oldugunu bildiren ¢esitli yayinlar
mevcuttur [29,30]. Ancak bazi yazarlar keratokonusla atopinin degil atopinin neden
oldugu kronik g6z kasima hikayesinin birlikteliginin sik goriilen bir durum oldugunu
ve kronik goz kasimanin keratokonusun etyopatogenezinde yer alan O6nemli bir

durum olabilecegini belirtmislerdir [31,32].

Ender GOLEMEZ, Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi'nden almus
oldugu verilerle yaptig1 calismasinda normal bireyler ve keratokonus olgularinda
PENTACAM HR ve ORBSCAN II cihazlarinin 6l¢giim hassasiyetini incelemistir
[33].

Erding USKUL, Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi’nden almis oldugu veriler
tizerinde wavefront analizor ile keratokonus taramasinda artis gosterdigi bilinen
aberasyonlar1 degerlendirerek farkli gérme rehabilitasyonu yontemlerini kendi

aralarinda ve normal kontrol grubu ile kiyaslamistir [34].



Biilent CUCEN keratokonus tedavisinde kullanilan Crosslinking cihazinin deneysel
olarak iretilmesi, gilivenilirliginin ve etkinliginin degerlendirilmesi iizerine

calismustir [35].

Arbalaez ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada Placido korneal topografi ile birlikte
Scheimpflug kamera tarafindan saglanan kornea 6lgiimlerine dayanarak keratokonus

tanisi i¢in destek vektor makinelerini kullanmiglardir [36].

Mesplie ve ark. keratokonus hastaliginin ilerleme hizini yetiskin ve ¢ocuk hastalar
tizerinde 2 yillik bir siire igerisinde incelemisler ve keratokonus hastaliginin ¢ocuk

hastalarda yetigkinlere oranla daha hizli arttigin1 gérmiislerdir [37].

Ugakhan ve ark. subklinik keratokonuslu, keratokonuslu ve normal gozler lizerinde
Scheimpflug goriintilleme parametrelerinin etkinligini belirlemeye ¢alismislardir
[38].

Timugin ve arkadaslart 2013 yilinda yapmis olduklar1 calismada, kontakt lens
kullanmayan keratokonus hastalarinda kornea endotel hiicre yogunlugunu

degerlendirmislerdir [39].

Vega- Estrada ve arkadaslar1 2013 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, keratokonus
tedavisi i¢in gorsel, refraktif ve aberrometric diisiikliige dayanarak intrakorneal halka

boliimleri sonucunu analiz etmisglerdir [40].

André ve arkadaglar1 2013 yilinda yapmis olduklari c¢alismada mevcut GPU
programlama stratejileri ve profil odakli gelistirme ve gelecek trendler hakkinda

genel bir bilgi vererek siireci kolaylastirmayr amaglamiglardir [41].

Qi Li ve arkadaslar1 2013 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, Grafik Islem Birimi (GPU)
tizerinde ayn1 anda birden fazla egitim islemini calistiran yeni bir paralel destek
vektor makinesi uygulamasi gerceklestirmislerdir ve sonug olarak paralel olarak
calisan SVM’yi LIBSVM araci ile karsilastirdiklarinda duruma gore 10-100 kat daha
hizli oldugunu gérmiislerdir [42].



Bressan ve arkadaglar1 2013 yilinda, rastgele grafik iiretimi icin GPU {izerinde etkin
ve verimli paralel bir caligma gerceklestirmislerdir ve rastgele grafikler iireten
kapsamli deneysel degerlendirmeler sonucunda o©nemli bir hiz kazanci elde

etmisglerdir [43].

Upadhyaya 2013 yilinda paralel yaklasimlarin makine 6grenmesinde kullanilmasi ile
ilgili kapsamli bir arastirma yapmistir. Sonug olarak paralel mimarilerin goriintii
isleme, oyun vb. gibi alanlarda hiz kazaniminin ¢ok yiliksek oldugunun g¢ok acik
oldugunu fakat makine 6grenmesi ve grafik gecisi gibi alanlarda da 6nemli oranda

hiz kazanci sagladigini gérmiistiir [44].

Kamiya ve arkadaslar1 2014 yilinda yapmis olduklari calismada keratokonuslu
gozlere ait keratometri, pakimetri ve korneal yiikseklik degerlerini hastaligin klinik
evrelerine gore degerlendirmislerdir ve 6n ve arka yiikseklik degerlerini hastaligin

teshisi i¢in en etkili parametreler olarak belirlemislerdir [45].

Kanellopoulos ve arkadaslar1 2014 yilinda yapmis olduklari ¢alismada keratokonus
hastalar1 ve normal gozlerde 6n segment optik koherens tomografi (AS-OCT) cihazi
kullanilarak elde edilmis epitel kalinlik dagilim karakteristiklerini arastirmislar ve
OCT epitel haritalamanin erken ve ilerleyen keratokonus teshisinde kritik bir

potansiyele sahip oldugunu belirtmislerdir [46].

Orucoglu ve arkadaslarinin 2015 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada normal ve
keratokonuslu hastalara ait 6n ve arka kornea ylizey parametrelerini, keratokonus
indekslerini ve Pentacam Scheimpflug korneal topografi cihazindan elde edilen
gelismis yiikseklik harita verilerini kullanmistir. Keratokonuslu goézleri normal
gozlerden ayirt etmek i¢cin bu parametrelerin  duyarlilik ve ozgilligiini

karsilastirmislardir [47].

Belin ve arkadaglar1 2015 yilinda yapmis olduklar1 ¢calismada keratokonus hastalig
i¢in yeni bir siniflandirma yaklagimi gelistirmislerdir. 5 asamali olarak belirledikleri
caligmalarinda standart 6n yiiz parametrelerine ek olarak arka egrilik, ince pakimetri

ve gelismis korneal goriintiileme parametrelerini de eklemislerdir [48].


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0743731512002705

Gomes ve diinyanin dort bir tarafindan diger oftalmoloji uzmanlarinin katilmis
olduklar1 2015 yilinda yapilan ¢alismada keratokonus ve ektatik hastaliklarin tanima,
klinik yonetimi ve cerrahi tedaviler konusu tartisilmistir. Keratokonus ve ektatik
hastaliklarin yonetimi ig¢in ortak teshis yontemleri olusturulmustur. Keratokonus
hastalart icin cerrahi ve cerrahi olmayan tedavilerde asamali bir yaklasim

sunulmustur [49].

Toprak ve arkadaslar1 2015 yilinda yapmuis olduklar1 galismada Scheimpflug korneal
topografi cihazindan elde etmis olduklar1 topografik ve pakimetrik parametrelerin
keratokonus hastaliginin teshisi i¢in Onemini aragtirmiglardir. Her ne kadar
maksimum keratometri ve ince pakimetri degerleri hastaligin teshisinde yiiksek
tanisal yetenege sahip goriinse de tek parametre kullaniminin ayirict tanida yetersiz

kaldigint degerlendirmektedirler [50].

Du ve arkadaslar1 2015 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada keratokonus hastaliginin
ilerleme durumunu degerlendirmek igin temel gostergelerin tanisal etkinligini
degerlendirerek karakteristik gostergeler bulmaya calismislardir. Hastaligin baslangig
asamasinda kalinlik ve arka alt {ist degeri onemli tanisal degerlere sahip iken orta
evrede yiikseklik degerleri, hastaligin siddetli oldugu asamada ise on egrilik

indeksleri en karakteristik gostergeler olarak tanimlanmugtir [51].
Cavas-Martinez ve arkadaglar1 2016 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada korneanin

morfolojik karakterizasyonu ig¢in kullanilan korneal topograf teknolojilerini ve

keratokonus teshisinde kullanilan ana indeksleri tanimlamislardir [52].
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BOLUM 2

VERI MADENCILIGi

2.1. VERI MADENCILIGI TANIMI

Veri madenciligi, biiyiilk ve karmasik veri kiimelerindeki iliski ve oriintiilerin agiga
cikarildig1 bir bilgi kesif siirecidir ve bir veri analiz teknigidir. Kendi basina bir ¢oziim

degildir. Asagida veri madenciligi ile ilgili ¢esitli tanimlar yer almaktadir.

Biiyiik veri tabanlarinda gizli kalmis oriintiileri ¢ikarma siirecine veri madenciligi adi
verilmektedir. Geleneksel yontemler kullanilarak ¢oziilmesi ¢ok zaman alan

problemlere veri madenciligi siireci kullanilarak daha hizli bir sekilde ¢oziim

bulunabilir [53].

Veri Madenciligi, biiyilk miktardaki veri yigin1 icerisinden gelecekle ilgili tahmin
yapmamizi saglayacak, baginti ve kurallarin bilgisayar programlart kullanilarak

aranmasi olarak da ifade edilebilir [54].

Veri madenciligi, ham verinin tek basina sunamadigi bilgiyi ¢ikaran veri analizi

stirecidir [55].

Bagka bir tanim ise sdyledir; eldeki verilerden iistii kapali, cok net olmayan, 6nceden

bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir [56].
Fayyad’in (2006) tanimlamasina gore ise veri madenciligi, veri tabanlarindan gegerli,

onceden bilinmeyen, giivenilir, potansiyel olarak kullanisli ve nihayette anlasilabilir

orlintiilerin ¢ikarilmasi iglemidir [57].
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Veri Madenciligi; genis veritabanlarindan bilgi cikartabilmek amaciyla makine
Ogrenmesi, Orlintii tanima, istatistik, gorsellestirme gibi alanlarin tekniklerini bir

araya getiren disiplinler aras1 bir alandir [58].

2.2. VERI MADENCILIGININ UYGULAMA ALANLARI

Azalan bilgi isleme maliyeti, verinin toplanmasi ve saklanmasindaki kolaylik,
veritabani1 yonetim sistemi teknolojilerindeki ilerlemeler, kullanilabilecek analitik
araclarin oldukca fazlalasmasiyla birlikte veri madenciligi uygulamalarina olan ilgi

artmaktadir [59].

Veri madenciligi yontemini giinlimiizde karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan bir¢cok
alanda uygulamak miimkiindiir. Ozellikle egitim, pazarlama, bankacilik, sigortacilik,

borsa, tip, endiistri sektdrlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.3. VERI MADENCILIGi SURECI

Veri hazirlama ile ilgili islemler veri madenciligi kavrami i¢inde diisiiniiliirse, veri
madenciliginin bir silire¢ olarak degerlendirmesi gerekir. Veri madenciligi siireci

asagida belirtilen adimlari igermektedir [60]:

Veri temizleme
Veri biitiinlestirme
Veri indirgeme
Veri doniistiirme

Veri madenciligi algoritmasini uygulama

2 e o

Sonuglart sunum ve degerlendirme

Veri madenciligi siirecinin asamalar1 Sekil 2.1’de ifade edilmistir. Burada ham veri,
heniiz herhangi bir isleme tabi tutulmamis (6n islem oncesi) veridir. Ham veri,
sirastyla temizleme, biitiinlestirme, indirgeme ve doniistirme gibi islemlerden

gectikten sonra, veri madenciligi algoritmasi uygulanarak sonuglar elde edilmektedir.
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Ham Veri

¥
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Veri Temizleme

¥
e’
Vend Biitiinlestirme |«
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g ),
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Veri Indirgeme

L + ’
g ),
Ver Diniistiirme -
¥
r '
Ver Madenciligi :
Yintemi
L% F
¥
.,,
Sunum wve "
Degerlendirme

Sekil 2.1. Veri madenciligi siireci.

2.4. VERIi HAZIRLAMA

Veri tabanlar igindeki verinin ve bu veriye dayali olarak elde edilen veri madenciligi
sonuglarinin kalitesinin arttirilmasi, veriyi analize hazirlarken dikkat edilmesi
gereken en Onemli noktadir. Veri madenciligi islemlerini kolaylastirmak ve
verimliligi arttirmak i¢in veri tabanindaki veriler, bir “On isleme” asamasindan
gecirilir [60]. Veri madenciligi 6ncesinde verinin hazirlanmasi siireci olarak da kabul
edilen bu islemler 6zellikle veri tabanindaki bozuk degerleri ve veriler arasindaki

tutarsizliklar1 kaldirmayr amaglamaktadir.

2.4.1. Veri Temizleme

Kirli veriler veri madenciliginde karmagikliga neden olmakta ve sonuglardan kusku

duyulmasina, giivensizlige neden olmaktadir. Bu nedenle uygulamaya ge¢cmeden
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once veri On isleme adimi olan veri temizleme islemlerinden sonra verilerin
kullanilmas1 gerekmektedir. Veri analizlerine veriyi temizleyerek ve uygun olmayan
verilerin ayiklanmasi suretiyle baglanir. Bu tiir islemlerin ardindan veri analiz edilir
ve sonuglar elde edilir [61,62]. Veri temizleme siirecinde, kayip olan degerlerin
yerine yenilerinin bulunmasi, giiriiltiilii (noisy) ve uyumsuz verilerin ayiklanmasi
gibi islemlere yer verilir. Veri tabanindaki kayip verilerin telafi edilebilmesi i¢in bazi
yollara bagvurulur. Veri kiimesini kayip degerlerden arindirmak ig¢in kullanilan

yontemlerden en dnemlileri ve yaygin bigimde kullanilanlar1 sunlardir [60]:

1. Kayip verilerin yer aldig1 kayitlar timiiyle yok edilir. Bu sekilde yok edilen
sorunlu kayitlarin sayisi fazla ise bu yontem kullanigli olmaz.

2. Kayip degerler igin genel bir sabit kullanilir. Bu yéntemde “BILINMIYOR”
veya “o0” gibi sabit bir deger tanimlanabilir. Ancak veri madenciligi
programlari bu degeri ortak bir deger gibi algilayabilir. Bu nedenle ¢ok tercih
edilen bir yaklagim degildir.

3. Sayisal degerlere sahip nitelikler i¢in hesaplanacak ortalama deger kayip
degerler yerine kullanilabilir.

4. Kayp deger yerine ayni sinifa ait tim Ornekler icin degiskenin ortalamasi
kullanilabilir.

5. Kayip deger mevcut verilere dayanarak en uygun deger kullanilarak
tamamlanabilir. En uygun degerin belirlenebilmesi igin regresyon veya karar
agact gibi teknikler kullanilabilir. Ornegin veri setindeki diger miisteri
verilerini kullanarak gelir ile ilgili kayip degerleri 6ngdérmek icin bir karar

agaci olusturmak gibi.

2.4.2. Veri Biitiinlestirme

Veri madenciligi uygulamalarinin kullandig1 veri ambarinin olusturulmasi esnasinda
degisik kaynaklardan (veritabanlari, veri kiipleri, metin dosyalari, vb.) elde edilen
veriler arasinda uyum saglamak i¢in verilerin biitiinlestirilmesi islemlerinin yerine
getirilmesi  beklenir. Bu adim, biitliin veri kaynaklarin1 karakteristiklerine,

ozelliklerine ve toplanma seviyelerini eslestirerek tutarlilik saglayarak biitlinlestirilir.
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Farkli kaynaklardaki verilerin biitiinlestirilmesi, Ornegin bir kaynakta miisteri
numarasinin bir bagka kaynaktan gelen miisteri numarasi ile ayni tanima sahip olmasi
amaciyla yapilir. Veri tabanlar1 ve veri ambarlarinda veri tiirlerinin tanimlandig
metadata bu sorunu ¢ézmede yardimci olur [60]. Baska 6rnek de, bir bankanin farkli
veritabanlar1 tlizerinde kredi kartlar1 ile ilgili hesaplara sahip olmasi iizerine
verilebilir. Bu hesaplarda miisteri isimleri farkli bigimlerde kaydedilmis olabilir [63].
Ozetle ifade etmek gerekirse veri biitiinlestirilmesi veri kalitesi ile ilgili sorunlarin

¢oziimlenmesi i¢in kullanilan bir yontemdir [64].

2.4.3. Veri Indirgeme

Bilindigi gibi veri madenciligi uygulamalarinin bazilarinda milyarlarca kayit ve
binlerce nitelik ile karsilasmak miimkiin olabilmektedir. Bu durumda verinin temel
ozelliklerini kaybetmeden, bir kismin1 atarak azaltma yoluna gidilip gidilmeyecegi
sorunu ile karsilasilir [65]. Bu sorunu azaltmanin yolu olan birlestirmede 6nemli

noktalardan biri de veri indirgemedir.

Degiskenlerdeki tutarsizliklar elde edilen veri setinde fazlaliklara neden olabilir. Bu
fazlaliklar1 tespit etmek icin korelasyon analizinden yararlamlmaktadir. Ornegin
korelasyon analizi ile miisteri kimligi ile miisteri numarasi arasinda yiiksek bir iligki
bulunursa degiskenlerden biri veri deposundan ¢ikarilarak indirgeme yapilir. Veri
madenciligi yontemleri hesaplama agirlikli oldugundan, veri indirgemesiyle dogal
olarak maliyetlerin azalmasi saglanabilmektedir. Veri indirgeme islemleri sonucunda

asagida belirtilen yararlar elde edilir [62]:

1. Ogrenme (model) maliyetleri azalir.
2. Ogrenme (model) performansi artar.
3. llgisiz boyut sayis1 azalir.

4. Gereksiz boyut sayisinin azaltilir.

llgisiz ve gereksiz boyut sayis1 sorununun iistesinden gelmek igin;
1. Nitelik se¢imi,
2. Kayit se¢imi.
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islemlerine basvurulabilir. Veri madenciligi arastirmasinda hangi niteliklerin
kullanilacagina karar verme islemi “nitelik secimi” olarak isimlendirilir. Birbirini
andiran niteliklerin hepsini kullanmak yerine benzer nitelikleri goz ardi edip

digerlerinden anlamli derecede farkli olanlar1 dikkate almak yeterli olabilir.

2.4.4. Veri Doniistiirme

Bazi durumlarda veriyi veri madenciligi ¢6ziimlemelerine aynen katmak uygun
olmayabilir. Degiskenlerin ortalama ve varyanslari birbirlerinden 6nemli O6lgiide
farkli oldugu takdirde biiylik ortalama ve varyansa sahip degiskenlerin digerleri
tizerindeki baskis1 daha fazla olur ve onlarin rollerini énemli Slgiide azaltir. Ayrica
degiskenlerin sahip oldugu ¢ok biiylik ve cok kiiclik degerler de c¢oziimlemelerin
saglikli bigimde yapilmasini engeller. Bu nedenle bir doniisiim yontemi Kullanarak
s6z konusu degiskenlerin normallestirilmesi ya da standartlastirilmasi gerekmektedir
[66].

2.4.5. Veri Madenciligi Yonteminin Uygulanmasi

Bu evrede simiflandirma, kiimeleme ve birliktelik madenciligi gibi veri madenciligi
yontemlerinden, ¢aligmanin amacina ve tizerinde ¢alisilan veri kiimesine uygun olani
belirlenerek uygulanmaktadir. Burada yontemler i¢in gelistirilmis algoritmalarin

ozelliklerine dikkat edilmeli ve veriye en uygun olan algoritma se¢ilmelidir [66].
2.4.6. Sonuclarin Degerlendirilmesi Ve Sunulmasi

Bu evrede ise veri madenciligi yontemleri ile elde edilen sonuglarin diizenlenmesi,
yorumlanmasi ve sunuma hazir hale getirilmesi islemleri gergeklestirilmektedir.

Sonuglari sunarken anlagilirliginin arttirilmasi igin veri gorsellestirme tekniklerinden

yararlanilabilmektedir [67].
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BOLUM 3

SINIFLANDIRMADA KULLANILAN ISTATISTIiKSEL ANALIZ
TEKNIKLERI

Bu ¢alismada amag keratokonus hastaliginin teshisi icin istatistiksel analizlere dayali
yeni bir siniflandirma metodu tanimlamaktir. Hiyerarsik kluster (kiime) analizi ad1
verilen istatistik yontemini kullanarak benzer 6zellige sahip objeleri veya olaylar
gruplandirarak incelemek miimkiindiir [68]. Analize konu olan her olay birbirine
benzeme ya da benzememe egiliminde oldugundan, kiimeleme analizi yontemiyle
birbirine benzer homojen gruplarin tespiti matematiksel olarak yapilabilir. Diger
istatistik tekniklerinde oldugu gibi bu yontemde de analizler sirasinda hangi veri
tiplerinin kullanilacagi, mesafenin hangi matematiksel metotla hesap edilecegi ve

hangi kriterler kullanilarak grup sayisinin belirlenecegine 6nceden karar verilmelidir

[69].

Dogru se¢ilmeyen degisken yanlis sonuclarin ortaya ¢ikmasina neden olacagi i¢in
kiimeleme analizi sirasinda hangi degiskenlerin kullanilacaginin se¢imi dnemlidir.
Ayrica kullanilmasi gereken degiskenler analiz dis1 birakilirsa eksik ve yanlis
sonuglar ortaya ¢ikar. Bu nedenle kiimeleme analizinden 6nce hangi degiskenlerin
kullanilacagina karar verirken ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden faktor analizi

kullanilmistir.
3.1. FAKTOR ANALIZI
Faktor analizi; birbiriyle iliskili cok sayida degiskeni az sayida, daha anlamli, kolay

anlagilabilir ve birbirinden bagimsiz faktorler haline getiren ve yaygin olarak

kullanilan ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden biridir.
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Faktor analizi ¢ok sayida degisken arasindan diger analizlerde kullanilacak temsili
degiskenleri belirlemeye yardim eder. Orijinal veri setinden saglanan faktorler
bagimli yontemlerden regresyon, korelasyon ve diskriminant analiz ve i¢ bagimh
yontemlerden kiimeleme analizi gibi genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Faktor
analizi Olgiilebilen ve gozlenebilen ¢ok sayidaki ozellik arkasinda yatan gercek
nedenleri yani gozlenemeyen ve Olgiilemeyen gizli boyutlar1 ortaya c¢ikarmaya

yaramaktadir [70].

3.1.1. Veri Setinin Uygunlugunun Degerlendirilmesi

Veri setinin faktor analizine uygun olup olmadiginin degerlendirilmesi igin {i¢
yaklagim vardir: Bunlardan birincisi korelasyon matrisi, ikincisi Kaiser-Mayer-OIKin

(KMO) uygunluk testi, digeri ise Barlett testidir.

Faktor analizinde korelasyon matrisi icin istatistik temellerin yaninda faktor
analizinin uygulanabilirligini kanitlamak icin korelasyon matrisinin yeteri kadar
anlamli korelasyonlara sahip olmast gerekir ¢iinkii degiskenler arasindaki
korelasyonlar ne kadar yiiksek ise, degiskenlerin ortak faktorler olusturma olasiliklari
0 kadar yiiksektir [71]. Korelasyon katsayilari %30’dan biiyilk olamayan
degiskenlerin biiyiik bir olasilikla faktor analizinden ¢ikartilmasi uygun olacaktir
[70].

KMO testi, degiskenler arasindaki korelasyonlar1 ve faktor analizinin uygunlugunu
6l¢en uygunluk testidir. Testin degeri 0-1 araliginda degismektedir. KMO oraninin
0.5’in tizerinde olmasi gerekir. Oran ne kadar yiliksek olursa veri seti faktor analizi
icin o kadar 1yidir denilebilir. KMO uygunluk testi i¢in Onerilen kriterler Cizelge
3.1°deki gibidir.

Barlett testi, korelasyon matrisinde degiskenlerin en azindan bir kismi arasinda
yiiksek oranli korelasyonlar oldugu olasiligini test eder. Analize devam edilebilmesi
i¢cin “Korelasyon matrisi birim matristir” sifir hipotezinin reddedilmesi gerekir. Eger
stfir hipotezi reddedilirse, degiskenler arasinda yiiksek korelasyonlar oldugunu,

baska bir deyisle veri setinin faktor analizi i¢in uygun oldugunu gosterir.
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Cizelge 3.1. KMO uygunluk testi igin 6nerilen kriterler.

KMO Onerilen Diizey
Olciisii
0.90+ Miikemmel

0.80+ Cok lIyi

0.70+ Iyi

0.60+ Orta

0.50+ Kot

0.50- Kabul Edilemez

3.1.2. Faktor Tiiretme Modelleri Ve Uygun Faktor Analizi Yonteminin Se¢cimi

Faktor tiiretme modellerinin ilk bakista iki temel amaci s6z konusudur: Degiskenler
arasindaki korelasyonlar1 en iyi sekilde yeniden tiiretmek ve degiskenlerin varyansini
en yiikksek diizeyde aciklamaktir. Faktor tiiretme yOnteminin se¢imi arastirmanin
amacina baghdir. Faktor analizi modelleri, Temel Bilesen Faktorii Yontemi disinda
Asal Eksen Faktorii, Goriintii Faktorii, Agirliksiz En Kiigiik Kareler, Maksimum
Olabilirlik ve Alfa Faktori gibi yontemlerdir.

Calismada gozlemlere ait degiskenler arasinda iliskisiz dogrusal bilesenlerin
belirlenip bu bilesenlere gére yeni bir siniflandirma yapmak amaclandigi i¢in Temel
Bilesen Faktorii Modeli kullanilmis ve bu yontem tizerinde durulmustur.

3.1.2.1. Temel Bilesen Faktorii (Principal Component Factoring)

Bu model, degiskenin aciklanan varyansinin maksimum olmasini amaclar. Modelde,
degisken sayisina (p) esit sayida ve birbirinden bagimsiz temel bilesenler, tiim
degiskenlerin agikladigi toplam varyansa maksimum katkida bulunmaktadir. Model
basit olarak:

x]- = blel + ijFZ + bj3F3 + -+ b]pF;, (] = 1,2, ,p) (31)

esitligindeki gibi yazilabilir.
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Sonugta p sayida degisken, yine birbirinden bagimsiz p tane temel bilesenle temsil
edilir. Bu temel bilesenler sirasiyla toplam varyansa maksimum katkida bulunurlar.
Yani birinci temel bilesen en ¢ok, diger bilesenler ise gittikce azalan miktarlarda
toplam varyansa katilirlar. Bu sebeple, toplam varyansin biiylik bir kism1 az sayida

temel bilesenle agiklanabilmektedir [72].

Bu yontem, tahmin edilen ortak varyanslarin bire esit oldugunu varsaymaktadir. Yani
temel bilesen modeli, basta ortak faktor sayisi ile degisken sayisinin esit oldugunu,
bu ortak faktdrlerden birkaginin toplam varyansin 6nemli bir kismini agiklayacagini
ve geriye kalan diger faktorlerin ise daha az agiklayiciligi bulunan diisiik varyanslari

gosterecegini varsaymaktadir [71].

3.1.2.2. Tiiretilecek Ortak Faktor Sayisinin Belirlenmesi

Faktor analizinde liretilebilecek faktdr sayisi en fazla degisken sayisi kadar olabilir.
Degisken sayis1 kadar faktor tiiretilirse her degisken bir faktorle temsil edilecek
demektir ki bu durumda bir sey kazanilmaz. Burada amag, degiskenler arasindaki
iliskileri en yiiksek derecede temsil edecek az sayida faktor elde etmektir [72].
Gerekli faktor sayisini belirlemek i¢in toplam varyansin her bir faktor tarafindan
yizde ka¢inin agiklandigina bakilmasi gerekir. Faktor analizinde degiskenler
standardize edildiginden toplam varyansa degisken sayisina esittir. Faktorlerin
acikladigi varyans miktarina gore faktor sayisini belirleyen cesitli kriterler vardir. Bu

kriterler asagidaki gibi siralanabilir:

1. Varyansa Katilma (Kaiser, Oz deger, Eigenvalue) Kriteri: Oz deger, hem
faktorlerce agiklanan varyansi hesaplamada, hem de onemli faktér sayisina
karar vermede dikkate alinan bir katsayidir [73]. Bu kritere gore, 6z degeri 1 ya
da 1’den biiylik olan faktorler dnemli, 1°den kiiclik olan faktorler 6nemsiz

varsayilmaktadir.

2. Scree Test Kriteri: Varyansa katilma (Kaiser) kriterinin sakincasini ortadan
kaldirmak icin Cattell tarafindan gelistirilmistir [70]. Yontem, faktorlerin 6z

degerlerine dayali olarak ¢izilen yigin grafiginin incelenmesine dayanir.
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Grafikte dikey eksen 6z deger miktarlarini, yatay eksen ise faktorleri gosterir.
Grafik, faktorlerin 6z degerleriyle eslestirilmesi sonucunda bulunan noktalarin
birlestirilmesiyle elde edilir. Grafikte yiiksek ivmeli, hizli diistislerin yasandigi

faktor, 6nemli faktor sayisini verir [73].

3. Toplam Varyansin Yiizdesi Yontemi: Bu yontemde her ilave faktoriin toplam
varyansin aciklanmasina katkisi %5’in altina diistliglinde maksimum faktor

sayisina ulasilmis demektir.

4. Joliffe Kriteri: Bu kritere gore 0.7’nin altindaki tiim faktorler modelden

cikarilir.

5. Agiklanan Varyans Kriteri: Bu kritere gore varyansin %90’ 11 agiklayan faktor
sayist yeterli kabul edilir.

6. Faktor Sayisimin Arastirmaci Tarafindan Belirlenmesi: Arastirmacinin faktor

sayisina kendisinin karar vermesidir [71].

3.1.2.3. Faktorlerin Dondiriilmesi

Faktor dondiiriilmesinde amag, isimlenebilir ve yorumlanabilir faktorler elde
etmektir. Dondiirmede en ¢ok kullanilan yontem ortogonal (dik) dondiirmedir.
Ortogonal dondiirmede elde edilen faktorler birbirleri ile korelasyon iginde degildir.
Ortogonal (dik) dondiirme yontemleri varimax (en ¢ok kullanilan), equamax ve
quartimax’tir. Promax ve direct oblimin yontemleri ise oblik (egik) dondiirme
yapilmak istendiginde kullanilan tekniklerdir. Veri seti ¢cok biiyiik oldugunda Promex

dondiirme, Direct oblimin dondiirmeye tercih edilir.

3.2. KUMELEME ANALIiZi

Cok degiskenli istatistiksel tekniklerden birisi olan kiimeleme analizi, grup sayisi
bilinmeyen ve gruplandirilmamis verilerin benzerliklerine gore siniflandirilmasi

amactyla kullanilmaktadir. Kiimeleme analizi verilerin birimlere veya degiskenlere
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gore birbirlerine benzerlikleri bakimindan ayrik kiimelerde toplanmasini saglayan bir
tekniktir. Kiimeleme analizi birbirine benzer olan bireylerin ayni gruplarda
toplanmasini amaglamasi1 bakimindan diskriminant analizi ile birbirine benzer
degiskenlerin aynmi gruplarda toplanmasini amaglamasi nedeniyle de faktor analizi ile

benzerlik gostermekte olup veri indirgeme 6zelligi vardir [74].

Diger cok degiskenli istatistik analizlerde 6nemli olan verilerin normalligi varsayimi,
kiimeleme analizinde ¢ok Onemli olmayip uzaklik degerlerinin normalligi yeterli

goriilmektedir [75].

Kiimeleme islemi belirlenen amaca gore, iki gozlemin veya iki degiskenin

benzerlik(yakinlik) veya uzaklik dl¢iisiine bakilarak yapilir.

Kiimeleme teknikleri, aragtirma problemlerinde genis bir alanda uygulanir [76]. Tipta
hastaliklari, hastalik tedavilerini simiflandirmada kiimeleme c¢ok kullanigli bir
yontemdir. Boylelikle ‘“herhangi bir hastalik hangi grupta, o grubun belirtileri
nelerdir ve tedavi yontemleri nelerdir?”” bunlart bilmek tedavi siirecinde fayda saglar.
Tibbin psikolojiyle ortak alani olan psikiyatri dalinda, paranoya, sizofren, manik
depresif gibi O6nemli hastaliklarin belirtilerinin dogru kiimelerde teshis edilmesi,
dogru tedavi i¢in gereklidir. Sosyal bilimlerde de kiimele analizi teknikleri
uygulanmaktadir. Ornegin sug istatistiklerinde suglar1 siiflandirmada kullanilabilir.
Kiimeleme analizinin en son uygulama alani ise veri madenciligidir, veri
madenciliginde biiyiik veri yi§inlarindan kurtulup 6zet veriler elde etmek hedeflenir.

Bu asamada kiimeleme analizi kullanilir,

3.2.1. Kiimeleme Analizinin Asamalari

Kiimeleme Analizinin uygulama agamalar1 agagidaki gibidir [77];
1. Degiskenlerin secilmesi ve veri matrisinin belirlenmesi
2. Birimlerin birbirleriyle olan benzerlik ya da uzakliklarini gosterecek uygun bir
benzerlik/uzaklik 6l¢iisii ile benzerlik/uzaklik matrisinin olusturulmasi
3. Uygun bir kiimeleme teknigi ile benzerlik/uzaklik matrisine goére birimlerin

uygun sayida kiimelere ayrilmasi
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4. Olusturulan bu kiimelerin yorumlanmasi, kiimelerin yapilarinin kurulan

hipotezlerle test edilmesi ve gerekli analitik yontemlerin uygulanmasi.

3.2.2. Kiimeleme Analizinde Degisken Tiirlerine Gore Benzerlik Ve Uzakhk
Olciileri

Bir veri setinde yer alan birimlerin kiimelenmesi, temel bilesenler analizi, ¢ok
boyutlu 6l¢ekleme ve kendinden diizenlenen haritalar gibi boyut azaltma islemlerinin
yapilabilmesi, bu birimlerin birbirleriyle olan benzerlikleri (similarity) ya da

birbirine olan uzakliklari (dissimilarity) kullanilarak gerceklestirilmektedir [78].

Benzerlik 6l¢iileri maksimum 1 degerini benzerlik degeri olarak alabilirler. Benzerlik
Olciilerinin degerleri arttikga birimler arasindaki benzerlikler artar, azaldik¢a da
birimler arasindaki benzerlikler azalir. Uzaklik dlgiileri ise benzerlik dlciilerinin tam
tersi bir yaklasim sergilerler. Uzaklik Olgiilerinin kiigiik olmasi birimlerin
birbirilerine benzer oldugunu gosterir. Uzaklik oOlciilerinde 0 maksimum benzerligi
ifade eder. Uzaklik ol¢iilerinin degerleri arttik¢a birimler arasindaki benzerlik azalir,

azaldikca da birimler arasindaki benzerlik artar [79].

Degiskenlerin kesikli ya da siirekli olmalarma ya da degiskenlerinin nominal,
ordinal, aralik ya da oransal dl¢ekte olmalarina gore hangi uzaklik 6lgiisiinlin ya da
benzerlik Slgiisiiniin kullanilacagina karar verilir. Asagida degisken tiirlerine gore

kullanilan uzaklik veya benzerlik 6l¢iileri anlatilmistir.

3.2.2.1. Arahk Ve Oransal Olgekli Degiskenler

Aralik Olgegi sayisal olarak ifade edilebilen, toplama ve ¢ikarma gibi matematiksel
islemleri miimkiin kilan 6l¢eklerdir. Aralik 6lgekte gercek anlamda bir sifir yoktur.
Olgiim farkliliklarmin ve diizenlerinin énemli oldugu bir dlgektir. Aralik dlgegine 1s1
Olctimlerinde kullanilan Celcius 6lgegini ornek verebiliriz. Bilindigi gibi suyun
donma derecesi Celcius dlceginde 0'C’ dir. 0'C hiclik anlamma gelmemektedir. 0
1sinin yok oldugunu gostermeyen keyfi bir degerdir. Aralik dlgeklerinin oranlar1 da

herhangi bir anlam tagimaz. 4°C, 8°C iki kati degildir, ancak ondan daha diisiik bir
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1s1y1 ifade etmektedir. Oran 6lgegi ise, aralik dlgeginin 6zelligini tagidig: gibi belli bir
sifir degerine sahip olan &lgeklerdir. Olgiimler arasinda diizen ve uzaklik oldugu gibi
olgiimler arasindaki oranda onemlidir. Ornegin, 20 metrekarelik bir alan 10
metrekarelik bir alanin 2 kat1 oldugu gibi. Aralik ve oran 6lgekli veriler arasindaki

uzaklik ve benzerlikler agagidaki gibi hesaplanir [80].

Oklidyen ya da karesel oklit uzaklik élciisii: Oklid uzakligi en sik kullanilan uzaklik

Olctistidiir. Basit olarak ¢ok boyutlu uzayda geometrik uzakliktir ve

d; = \/zi:1<xik —x)? (3.2)

bigiminde hesaplanir. Burada

d;j : 1. ve j. birimin birbirine olan uzakligi
Xik : 1. birimin k. degisken degeri
Xk : j. birimin k. degisken degeri

i=1,..,n, j=1,..nvek=1, .. p’dir. nbirim ve p degisken sayisidir.

Karesel Oklid uzaklig1 ise

7 = Ny O — %) (3.3)
bigimindedir [67].

Pearson Uzaklik Olgiisii: Pearson uzaklik 6lciisii kullanilarak iki birim arasindaki
uzaklik

AG) = [Zhos o = 5002/ 5% (3.4)

formiilii ile hesaplanir. Bu formiilde kullanilan sy, uzakligin hesaplandigir degiskene
ait standart sapmadir. Bununla birlikte farkli gruplar hakkinda 6nceden bilgi sahibi
olunmadig i¢in, uzaklik hesaplanmasinda s degerinin kullanilmasi dogru olmaz. Bu

nedenle Pearson uzaklik 6lgiisii yerine genellikle Oklidyen uzaklik &lgiisii tercih
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edilir. Kiimeleme analizinde kullanilacak olan degiskenler belirli 6nem derecelerine

gore agirliklandirilmiglarsa, Pearson uzaklik 6lgiisii formiilii asagidaki gibi olur.

A ) = [Zhoy Wi G — 3002/ 57 (3.5)

Pearson uzaklik Olciisiine, “karesel Pearson uzaklik” ya da “standardize oklid

uzakligi” ad1 da verilir.

City Block (Manhattan) Uzaklik Olgiisii: City-Block uzaklik olgiisii, birimler

arasindaki mutlak uzakliklarin toplamini alarak hesaplayan bir uzaklik 6l¢iisiidiir ve
dyj = X |xi = x| (3.6)

bi¢ciminde ifade edilir. City-Block uzaklik Ol¢iisii uygulamada bazi sorunlara yol
acmaktadir. Bu sorunlardan en belirgini City-Block uzaklik 6l¢iisiiniin degiskenler
arasinda korelasyon (iliski) olmadigini varsaymasidir. Eger arastirma konusunda
degiskenler arasinda korelasyon varsa City-Block uzaklik olgiisiiyle hesaplanan
uzaklik Olgiileri baz alinarak yapilan kiimeleme anlamli olmayacaktir. Sorunlardan
bir digeri de Ol¢iim yapilan degiskenlerin birimleri farkli olmasi durumunda
standartlastirilmis Karesel Oklid uzakligiyla karsilastirildiginda City-Block uzaklik

olgiisiiniin anlamli sonuglar vermedigidir [81].

Minkowski Uzaklik Olgiisii: Uzakliklarm belirlenmesinde bir diger kullanilan lgiide

Minkowski olarak bilinen uzaklik 6l¢iistidiir. Minkowski uzaklik 6l¢iisii

1/
dij = [Zhot|xix — x1 |q] !

(3.7)
olarak tanimlanmistir. Minkowski uzaklik oOl¢lisi q=1 ic¢in City-Block uzaklik
Olciisiine g=2 i¢in ise oklid uzaklik Olciisiine esit olacaktir. Belirtilmesi gereken bir
durumda formiilden de goriilecegi gibi Minkowski uzaklik 6l¢iisti genel bir uzaklik
dlgiisii olup, Oklid ve City-Block uzaklik 6lgiileri Minkowski uzaklik &l¢iisiiniin 6zel

bir durumudur [82].
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Mahalanobis uzakligr: Kullanilan diger bir uzaklik 6l¢iisii de, dogrudan birlestirme
yapan, standart bir ydntem olan Mahalonobis Uzaklik &lgiisiidiir. iki degisken
arasinda bir iliski mevcut ise, bu iki degisken arasindaki kovaryans veya korelasyonu

g6z Oniine alan Mahalonobis uzakliginin kullanilmasi1 gerekmektedir.
p degiskenli bir analizde i ve k gbzlemleri arasindaki Mahalonobis uzaklik 6l¢iisii;
Mdy = (x; — )87 (% — %) (3.8)

bi¢imindedir, burada yer alan S, pxp tipinde Orneklem kovaryans matrisini
gostermektedir [83]. Mahalonobis uzakliginin avantaji, aykir1 noktalar1 da
hesaplamasidir. Bu yonleriyle Mahalonobis uzakligi, uzaklik olgiileri arasinda en

avantajli olanidir denilebilir.

Acisal Benzerlik Olgiisii (Cosine Similarity Measure) . Acisal benzerlik 6l¢iisii iki
veri noktasinin Ozellik vektorleri arasindaki a¢inin kosiniistidiir. [+1, -1] arasinda
degerler alir. 1ki vektor arasindaki agisal benzerlik dl¢iisii asagidaki gibi belirlenir.

T
X x]

T ’T
Xl- Xi X]-Xj

Korelasyon Benzerlik Olgiisii (Correlation Similarity Measure): 1ki 6zellik vektorii
arasindaki korelasyon degeri bu iki vektdriin birbirine olan benzerlik derecesini
gosterir. [+1, -1] araliinda degerler alir. Herhangi iki vektor arasindaki korelasyon

benzerlik 6l¢iisii asagidaki gibi belirlenir.

(x,-—f)T(xj—f)

s = (3.10)

i rT
(xi—f)T(xi—JE) (X] —f)T(Xj —f)

3.2.2.2. Nominal Ol¢ekli Degiskenler

Bu o6lcekte kullanilan rakamlar veya isimler birimleri simiflara veya kategorilere

ayrrmaktadir. Ornegin niifusu cinsiyet 6zelligine gore smiflandirirken kadin ve erkek
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gibi siklar kullanilabilecegi gibi kadinlar i¢in 1, erkekler i¢in 0 rakamlar1 birimlerin
siiflandirilmasi i¢in de kullanilabilir. Bu dlgekte bulunan verilerin toplamlari hicbir
anlam tasimaz. Nominal Ol¢ekli degiskenler ikili (binary), ikili olmayan o6l¢ekli

degiskenler olarak ikiye ayrilirlar [80].

Ikili Nominal Degiskenler

Erkek - Kadin, Evet — Hayir, Olumlu — Olumsuz gibi iki se¢enek alabilen degiskenler
nominal dlgekli degiskenlerdir. Ikili nominal degiskenlerde, aralik ve oransal &lgekli
verilerde kullanilan Pearson, Oklidyen, Manhatten (City block) Minkowski gibi

birimler aras1 uzakliklarinin kullanilmasi uygun degildir.

Ikili nominal dlgekli degiskenlerde dort gozlii kontenjans tablolarindan yararlanarak
benzerlik 6lgiileri elde edilebilir. Dort gozlii kontenjans tablosundan elde edilen 1-1,
0-0, 0-1, 1-0 eslesmelerin frekanslar1 kullanilarak sozii edilen benzerlik Olgiileri

hesaplanir. Cizelge 3.2° de dort gozlii kontenjans tablosu yer almaktadir.

Cizelge 3.2. 1kili degiskenler i¢in kontenjans tablosu.

j- gozlem
1 Toplam
i. gozlem 1 a a+h
0 c c+d
Toplam a+c b+d p= a+b+c+d

Cizelge 3.2’ de yer alan kontenjans tablosundaki frekans degerleri kullanilarak

Cizelge 3.3’ de yer alan 6 adet benzerlik 6l¢iisii elde edilir.
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Cizelge 3.3. Benzerlik 6lgiileri.

Katsay1 Benzerlik Olgiileri
Jaccard Benzerlik Katsayisi a
at+b+c
Ochiai Benzerlik Katsayisi a
J(@+b)la+c)
Rao Benzerlik Katsayisi a
at+b+c+d

Basit Eslesme Benzerlik Katsayist a+d

_ at+tb+c+d
Binary Oklid Uzaklig1 NI
Binary Karesel Oklid Uzaklig1 b+c

Ikili Olmayan Nominal Degiskenler

Iki secenekten daha fazla secenege sahip olan degiskenlerin uzakliklarinin

hesaplanmasi ise su formiille hesaplanir.
di,j) = == (3.11)

p toplam degisken sayisi, m eslesen degisken sayist olmak iizere eslesmeyen
degisken sayist (p-m) toplam degisken sayisina oranlanarak iki birim arasindaki
uzaklik bulunur. Bu uzaklik 1’ den cikarilirsa, iki degisken arasindaki benzerlik

katsayist bulunur.
3.2.2.3. Ordinal Ol¢ekli Degiskenler

Bu olcekte rakamlar, biiyiikliik, tercih gibi c¢esitli Ozelliklerin siralanmasinda
kullanilir. Markalarin en ¢ok begenilenden en az begenilene dogru 1° den baslayarak
siralanmasinda ordinal Olgek kullanilmaktadir. Burada bireylerin markalardan ne
kadar memnun oldugu anlasilamamakta, birinci siradaki markanin dordiincii
siradakinden 4 kati kadar begenildigi anlami ¢ikartilamamaktadir [83]. Ordinal
Olcekli degiskenlere sahip birimlerin uzaklik 6l¢iisii asagidaki adimlar takip ederek

elde edilir.

1. x¢ degiskenine ait i. birimin siralamas1 M birim igerisinde ri;olur.
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2. Her bir ordinal degisken farkli sayida durumlara sahip olacagindan, her bir

degisken asagidaki formiil ile [0,1] araligina indirgenir.

_ Tif—l
Zif = 4y
f

(3.12)

3. [0,1] araligina indirgenen degiskenlere ait birimler arasindaki uzakliklar

oransal ve aralik 6l¢ekte kullanilan uzaklik 6lgiileri ile bulunur.

3.2.3. Kiimeleme Yontemlerinin Siniflandirilmasi

Kiimeleme yontemleri; uzaklik matrisi ya da benzerlik matrisinden yararlanarak
birimler ya da degiskenleri kendi i¢cinde homojen ve kendi aralarinda heterojen
gruplamalar olusturmayi saglayan yontemlerdir [84]. En ¢ok bilinen ya da kabul
goren kiimeleme yontemleri; hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler bi¢ciminde

iki grupta toplanmaktadir.

3.2.3.1. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme yonteminde &ncelikle n tane kiime oldugu kabul edilir. Tk
adim olarak en yakin iki kiime birlestirilir. Ikinci adimda kiime sayisi bir
indirgenerek yenilenmis uzakliklar matrisi bulunur. Bu iki adim n-1 defa tekrarlanir

[85].

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, hiyerarsik ayrismanin asagidan yukariya veya
yukaridan asagiya dogru olmasina gore birlestirici (agglomerative) ve ayirici

(divisive) hiyerarsik kiimeleme olmak tizere iki ana gruba ayrilir [86].

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme yontemleri, baslangicta tiim birimleri tek baslarina
ayr1 birer kiime olusturdugunu kabul ederek, n birimi agsamali olarak sirasiyla n, n-1,
n-2, ..., n-r, ..., 3, 2, 1 kiimeye ayirmay1 amaclar. Ayirict hiyerarsik kiimeleme
yontemleri ise baslangicta tiim birimleri birer kiime olarak kabul ederek birimleri

asamali olarak n birimi sirasiyla 1, 2, 3, ..., n-1, ... , n-3, n-2, n-1, n kiimeye ayirmay1
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amaglar. Ayirict hiyerarsik kiimeleme yontemi birlestirici hiyerarsik kiimelemenin

tersi bir yaklagim kullanir [84].

Sekil 3.1 birlestirici ve ayirict hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin sergiledigi
kiimeleme yaklagimlarini giizel bir sekilde anlatmaktadir. Goriildiigli gibi hiyerarsik
yontemler iteratif yontemlerdir. “Bu yontemlerin en biiyiik olumsuzlugu, bir adim
gergeklestirildikten sonra bir daha tekrar ayni adima geri doniilememesidir. Bu
yiizden de yanlis kararlar1 diizeltme imkan1 vermemektedir [87].” Ayrica hiyerarsik
kiimeleme analizleri biiyilk veri setlerinde hesapsal karisikliktan ve bellek
gereksinimlerinden dolayr kullanigh degillerdir. Bunun yaninda bir ¢ok calismada
dogru sayida kiime se¢iminde yol gosterici olabilmektedirler [86]. Uygulamalarda
cogunlukla birlestirici hiyerarsik kiimeleme yontemi kullanilmaktadir. Birlestirici
hiyerarsik yontemler arasinda en ¢ok tek baglantili, tam baglantili, grup ortalama

yontemi ve Ward yontemi kullanilmaktadir.

N birim = N kiime

N-1 Kiime

N-2 Kiime

- . K+1 Kiime
Birlestirici Avyinic: Yontemler

Yontemler 4

Benzer kimmler - Benzemeyen kiimeler
birlegtirilir K Kiime ayngtnhr

3 Kiime

2 Kiime

1 Kiime

Sekil 3.1. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri.

30



Tek Baglanti Teknigi: En yakin komsuluk olarak da bilinen tek baglanti teknigi,
uzakliklar matrisini kullanarak birbirine en yakin (uzaklik degerleri en kii¢iik) birey
ya da nesneleri birlestirmeye dayanmaktadir [81]. Bu teknikte once birbirine en
yakin iki birim (gozlem) bir kiimeye yerlestirilir. Daha sonra diger en yakin uzaklik
tespit edilerek ilk olusturulan kiimeye bu gozlem eklenir veya iki gézlemden olusan
yeni bir kiime olusturulur. Islem tiim gdzlemlerin bir kiimeye yerlestirilmesine kadar

devam eder.

Bu teknikte eger i ve j nci birimler birlestirilmis ise birlestirilen kiimenin k inc1 kiime

ile iliskisi uzaklik dlgiitii olarak,

Ay iy = Min(dy;, dy;) (3.13)

bi¢iminde ifade edilmektedir.

Esitlikte;
di i,y k. kiimenin daha 6nce olusan i. ve j. kiimelerle olan uzakligini.
dyj -k kiimenin j. kiimeye olan uzakligini.

dyi : k. kiimenin 1. kiime ile olan uzakligin1 gdstermektedir.

Tam Baglanti Teknigi: Bu yontem, en uzak komsuluk olarak da bilinmektedir. Tek
baglant1 teknigine ¢ok benzemekle birlikte bu teknikteki tek farklilik her kiimedeki
eleman ciftleri arasindaki uzakligin maksimum olaninin ele alinmasidir. Bu teknige
tam baglant1 teknigi denmesinin nedeni, bir kiime i¢indeki tiim birimlerin birbirlerine
maksimum uzaklik veya minimum yakinliga bagli olmasidir [88]. Tam baglanti

teknigindeki uzakliklar,

A,y = Min(dy;, d;) (3.14)

bigiminde gosterilmektedir.

Ortalama Baglanti Teknigi: Bu teknikte de isleme tek baglanti ve tam baglanti

tekniklerinde oldugu gibi baslanir. Ancak kiimeleme kriteri olarak bir kiime i¢indeki
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birim ile diger kiime ic¢indeki birimler arasindaki ortalama uzakliklar kullanilir.
Ortalama baglant1 tekniginde kiimeler kii¢lik varyanslar ile birbirlerine baglidir. Bu
teknik tek baglant1 ve tam baglant1 teknikleri arasinda sonuglar vermesi nedeniyle bir

alternatif yontem olarak 6nerilmektedir [89].

Ward Yontemi: Ward yonteminde, grup baglantilarindan ¢ok grup i¢i kareler toplami1
islenmektedir [90]. Yonteme her birinin i¢inde tek bir birim bulunan n tane kiime ile
baslanir. Yontemin ilk basamaginda her gézlem bir kiime oldugundan Hata Kareler
Toplami sifir olmaktadir [91]. Her asamada iki alt kiime bir sonraki seviyeyi
olusturmak icin birlestirilir. Bu durumda k(k-1) alt grup oldugu varsayilir. k
kiimesinde yer alan n; noktanin k kiimesinin ortalamalar vektdriine olan Oklid

uzakliklar1 toplami, hata kareler toplamidir ve W, olarak ifade edilir;
Wi = X0y B0 (e — % )® = 20 X705 % — mie Xhoy X (3.15)

biciminde hesaplanir. Burada W, degeri k= 1,2, ... ,n kiimelerde hesaplanarak kiime

ici hata kareler toplama,
W= ¥, W, (3.16)

seklinde hesaplanir ve W’de en kii¢iik artisa sahip olan p ve q kiimeleri birlestirilerek

t kiimesi elde edilir. W’deki bu artis;

DW,g = Wy — W, — W, (3.17)
esitligi ile hesaplanir. Bdylece n birim (n-1) kiimeye ayrilmis olur. Boylelikle kiime
sayist k=1 oluncaya kadar W artis degerleri bulunarak birimlerin asamali bigimde
birbirlerine baglanmalari saglanir.

Analiz sonucunda Ward Yontemi kullanildiginda, birimler degisik seviyelerde

basarili bir sekilde bir araya geldikleri “dendrogram” adli semada gosterilir [92].
Ward yontemi aykiri noktalara duyarli bir yontemdir [91].
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3.2.3.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Bazi durumlarda kiime sayis1 6nceden bellidir ve arastirmaci bu kiime sayisina gore
¢Ozlimler Uretmek durumundadir. Kiime sayisi konusunda oOn bilgi varsa veya
arastirmact anlamli olacak kiime sayisina karar vermis ise bu durumda, ¢ok uzun
zaman alan hiyerarsik yOntemler yerine hiyerarsik olmayan ydntemler
kullanilmaktadir [92]. Hiyerarsik olmayan yontemlerde prosediir su sekildedir; ilk
kisim veya belirli bir baglama noktasi ile baslanir. Sayet ilk kisim ile baslanirsa
calisilan ana yigindan belirli bir 6rneklem secilir ve ilk kismi elde edebilmek igin

kiime tiyeleri diizeltilir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemlerinin temel dezavantaji kiime sayilarinin
daha onceden belirlenmesi ve kiime segimlerinin keyfi olmasidir [93]. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme yontemleri bashgi altinda bir¢ok teknikten soz edilebilir ancak
bunlardan en sik kullanilan iki tanesi k-ortalama ydntemi ve en c¢ok olabilirlik

yontemidir.

K-Ortalama Yontemi: MacQueen “ k — ortalama” terimini her bir birimin en yakin
merkezli (ortalama) kiimeye atanmasi siireci anlaminda kullanmigtir. K — ortalama
teknigi, gozlemleri kiimelerin 6nceden belirlenen sayisina gore gruplandirmakla
isleme baslar. Boylece her biri tek gozlemden olusan k tane kiime ile igleme baglanir
ve her bir yeni gézlem en yakin ortalamali gruba eklenir. Gruba yeni bir gézlem
eklendikten sonra kiime ortalamasi yeniden hesaplanir. Bu siire¢ tiim goézlemler
gruplara atanincaya kadar devam eder. Tiim gozlemler gruplara atandiktan sonra
atandiklar1 kiime ortalamasindan daha yakin kiime ortalamasi varsa, gozlemlerin
yerleri degistirilmektedir. Amag¢ diger kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi,
gerceklestirilen kiimeleme islemi sonucunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i
benzerliklerinin maksimum, kiimeler arasi benzerliklerinin ise minimum olmasini
saglamaktir. Kiime benzerligi, kiimenin agirlik merkezi kabul edilen bir birim ile
kiimedeki diger birimler arasindaki uzakliklarin ortalama degeri ile ol¢iilmektedir
[94].
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Yontemin isleyisi asagida 6zetlenmistir:

Adim 1: 11k k gdzlem, her biri bir elemanli kiime olarak alinir ve bunlarin her biri
birer kiime ortalamasi olarak kabul edilir. Tim birimlerin kiime ortalamalarina olan

uzakliklar1 hesaplanir.

Adim 2: Geriye kalan ( n — k) birimin her biri en yakin kiime ortalamasi olan

kiimeye atanir. Her atamadan sonra kiime ortalamasi yeniden hesaplanir.

Adim 3. Biitiin birimler 2.adimda K kiimeye atandiktan sonra kiime ortalamalar1 yeni
cekirdek nokta olarak alinir ve en yakin ortalamaya gore atama islemi kiime

elemanlari yerlerinin degismez olmasina kadar tekrarlanir.

En Cok Olabilirlik Yontemi: Diskriminant analizinde de kullanilan en ¢ok olabilirlik
yonteminde her bir gozlem en biiyiikk olabilirlik degerini verecek bi¢imde daha
onceden belirlenen kiimelere atanir. Kuramsal dayanag: giiclii olmakla birlikte en

cok olabilirlik yontemi yaygin olarak kullanilmamaktadir.

3.2.4. Kiime Gecerliligi Teknikleri

Kiimeleme analizi uygulamalarinda dogru kiime sayisi ¢ogunlukla bilinemez.
Kiimeleme analizinin sonuglarinin kalitesini degerlendirmek icin kiime gecerliligi
tekniklerine ihtiya¢ vardir. Bu teknikler arasinda en c¢ok kullanilanlart Silhouette
indeksi, Calinski ve Harabazs indeksi, Krzanowski ve Lai indeksi olarak sayilabilir.
Bu indeksler kiime i¢i degisim ve kiimeler arasi degisim Olgiileri arasindaki iliskilere
dayanmaktadir. Iyi bir kiimeleme ile aym kiimede yer alan birimler arasindaki
benzerligin olabildigince fazla, farkli kiimelerde yer alan birimler arasindaki
benzerligin ise olabildigince az olmasi amaglanmaktadir. Kiime gecerliligi teknikleri
kiime ici ve kiimeler arasi degisimlerin farkli agilardan degerlendirilmesi ile
birbirinden ayrilmaktadir [95]. Bu indekslerin yani sira ¢ok degiskenli hipotezlerin
degerlendirilmesinde gz Oniine alman Wilks Lamda o6lciitii de kiime sayisinin

belirlenmesinde kullanilir.
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Silhouette Indeksi: Rousseeuw (1987), her bir birimin kendi kiimesine uygunlugunu
tanimlayacak bir Silhouette indeksi onermistir. a(i) ; i. birimin kendi kiimesindeki
tim noktalara olan ortalama uzakliklarini (benzerligini) ve b(i) ; i. birimin diger
kiimelerdeki tiim noktalara olan ortalama uzakliklarin minimumunu gostersin.

Buradan i. birim i¢in Silhouette indeksi;

e bD=a(d)
sil(@) = max iz (i),b (i) (3.18)

olarak tanimlanir. Eger sil(i) degeri 1’e yaklasirsa i. birimin atandigi kiimeye daha
uydugu, sil(i) degeri 0’a yaklasirsa veya negatif olursa i. birimin atandigi kiimeye
uygun olmadigi sonucuna varilir. Negatif degerler yalnizca bir birim en uygun
kiimesine atanamadiginda ortaya cikar. Tiim kiimelemenin kalitesi (gegerliligi) icin

dogal bir dl¢t;
Sil(C) = = Ve sil(D) (3.19)

tiim birimler i¢in ortalama Silhouette degeri olarak tanimlanabilir. Bu kritere gore,
maksimum ortalama Silhouette degerine ulasilan kiime sayist uygun kiime sayisi

olarak alinir [96].

Calinski ve Harabazs Indeksi: Calinski ve Harabazs (1974), k kiimeye sahip bir

kiimelemenin kalitesini (gecerliligini) degerlendirebilmek igin

BSS(k)/(k-1)

CH (k) = WSS (k)/(n—k) (3:20)
indeksini 6nermislerdir. Burada,

WSS(k) = 3 2ot Tijec, d (i) (3:21)
BSS() = 5 ¥to1 Tiecjec, 4G )) (3.22)
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olmak iizere, WSS(k) ve BSS(k) sirasiyla, kiimeler i¢i ve kiimeler arasi kareler
toplamlaridir. WSS(k) ve BSS(k) hesaplanirken uzaklik Slgiileri kullanilmaktadir.
Bu kritere gore, maksimum CH indeks degerine ulasilan kiime sayisi, uygun kiime

sayist olarak alinir [97].
Krzanowski ve Lai Indeksi: Krzanowski and Lai (1985), kiime ici kareler toplami

(WSS) degerinin azalisi tabaninda bir indeks Onermislerdir [98]. Oncelikle

Krzanowski ve Lai

DIFF(k) = (k — 1)¥? WSS(k — 1) — kEWSS(k) (3.23)

istatistigini tanimlamisglar ve bu istatistige bagl olarak

| DIFF (k)
KL(k) = |DIFF(k+1) (3.24)
indeksini tanimlamislardir.
2
DIFF (k) = krWSS (k) (3.25)

almarak da KL indeksi hesaplanmaktadir. KL indeks degerinin maksimum olmasi
amaglanmaktadir. K, KL indeksi i¢in uygun kiime sayisi olsun. KL indeksinde uygun
kiime sayisinin yani K’nin belirlenmesindeki temel disiince, WSS(k) degerinin
uygun kiime sayisina kadar hizl bir sekilde azaldig1 ve uygun kiime sayisindan sonra
yavas bir sekilde azaldigidir. Yani WSS (k) degerinin en hizli azalis degerine ulastigi

kiime sayis1 uygun kiime sayis1 olarak alinmaktadir.

36



BOLUM 4

SINIFLANDIRMADA KULLANILAN ZEKi SISTEMLER

Calismada lojistik regresyon, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri olmak
tizere iki smiflandirma yontemi kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 yonteminde ¢ok
katmanli algilayic1 ve radyal tabanli fonksiyon olmak iizere iki farkli ag mimarisi
kullanilmistir. Bu yOntemlerin se¢ilmesinin nedeni siniflandirma tlirli tahmin
problemlerindeki {iistiin basarilaridir. Ayrica ¢esitli alanlarda yapilan bilimsel
arastirmalarda, ozellikle saglik bilimlerinde incelenen olaylarin karmasik, olay1
aciklamada kullanilabilecek degiskenlerin fazla sayida olmasi nedeniyle, birden fazla
degiskeni inceleyip, degiskenler arasindaki karmasik iliskilerin yorumlanmasinda
kolayliklar saglayan ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin kullanilmasinin daha iyi

sonug verdigi goriilmiistiir.

4.1. YAPAY SiNIR AGLARI

Yapay sinir aglar (artificial neural networks), canli organizmalarin karsilikli
baglantili sinir hiicrelerinin olusturdugu karmagsik Ogrenme algoritmalarindan
esinlenilerek gelistirilmistir [99]. Yapay sinir aglari, veri madenciligi ¢alismalarinda
hem tanimlama hem de Ongoéri modellerini kapsayan bircok amag¢ igin
kullanilabilmektedir [100]. Yapay sinir aglari, veri madenciliginin yapay 0grenme
bileseni agisindan en yaygin kullanilan araglari haline gelmektedir. Siniflandirma
probleminin yan sira, tahmin ve iliski analizi gibi amaclarla da kullanilabilmektedir.
Yapay sinir aglarinin en biiyiik dezavantaji, elde edilen modelin anlamlandirilmasi ve
aciklanabilirliginde yasanan giicliik olarak goziikkmektedir. Genellikle, siiregte
kullanilan baglant1 agirliklarmin ifade ettigi iliskisel yapiyr anlamak miimkiin
degildir. Bu durum, sonuglarin nasil ortaya ¢iktigini kavramamizi imkéansiz hale
getirir. Bu yiizden, sonucglarin ortaya c¢ikisindaki fonksiyonel formdan c¢ok,

sonuglarin kendisinin énemli oldugu durumlarda uygulanmasi uygun bulunmaktadir.
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Yapay sinir aglari, bu yapisindan dolayr kara kutu (black box) olarak da
anilmaktadir. Ancak, bircok sinir hiicresi barindirmalari nedeniyle, bozuk veri
yapilar1 lizerinde dahi Ogrenme kabiliyetine sahiptirler. Bu a¢idan, veri
madenciliginin siniflandirma fonksiyonu i¢in kullanim1 giderek yayginlasmistir.
4.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapis1 Ve Temel Elemanlar

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek gelistirilmistir. Bu
nedenle isleyisinin tam olarak anlasilabilmesi i¢in Once biyolojik sinir sistemi
hakkinda bilgi sahibi olmak gerekir.

4.1.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Beynimizde 10 milyar adet sinir hiicresi ve bunlarda alti trilyondan fazla sayida

baglantinin oldugu sdylenmektedir [101].

Sinir sistemi, birbiri ile iletisim halinde olan sinir hiicrelerinden olusur. Sekil 4.1°de

bir sinir hiicresinin sahip oldugu temel elemanlar gosterilmistir.

1 :
Dendrit \M Akson Uglar1
& Akson

~— Hiicre Govdesi

Sekil 4.1. Biyolojik sinir hiicresi.

Sinaps’ler, bir sinir hiicresinden digerine elektrik sinyallerinin gegisini saglayan
bosluklardir. Iki hiicre arasindaki fiziksel olmayan baglantilar olarak goriilebilirler.
Sinaps’lerden gecen sinyaller hiicre govdesine giderler. Hiicre govdesi sinyalleri
isleme tabi tutar, sinir hiicresi kendi elektrik sinyalini akson aracilig1 ile dendrit’lere

gonderir. Sinapsler dendritler tarafindan sinapslere gonderilerek diger hiicrelere
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iletilir. Iki hiicre arasindaki bilgi alis verisi, sinaptik baglantilardaki norotransmiter
maddeler sayesinde saglanir. Bu &zellikte milyarlarca sinir hiicresinin bir araya
gelerek sinir sistemini olusturur. Yapay sinir aglarinin gelistirilmesinde biyolojik

hiicrelerin bu 6zelliklerinden yararlanilir [101].

4.1.1.2. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenilerek olusturulan ve islem elemani olarak da
adlandirilan yapay sinir hiicrelerinin bes temel eleman1 vardir. Bunlar Sekil 4.2°de
gosterildigi gibi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve

ciktidir [101].

Girdi 1
Ak 1
Girdi 2 Ah Aktivasyon Cikty
\-\-\_\\ Toplama
Agarhik 3 °P . Fonksiyonu
Girdi3 — 2 —— —— Fonksiyonu :
NET) (NET)

AN
Girdi N

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi.

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan veya bagka hiicrelerden gelen

bilgilerdir. Bunlar, aga 6gretilmek istenen ornekler tarafindan belirlenir [101].

Agirliklar: Aglar, 6grenme siiresince girdi vektoriindeki her bir bilginin dnemini
temsil eden agirliklar1 belirlemeye calisirlar. Agirliklarin degerinin biiyiik ya da
kiigiik, pozitif ya da negatif olmast 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez
ancak sifir olmasi etkisinin olmadigint gosterir [101]. Agin 6grendigi bilgiler bu
agirlik degerlerinde dagitik olarak saklanir. Agirliklarin giincellenmesi egitim bitene

kadar yapilir, test asamasinda agirliklar lizerinde degisiklik yapilmaz.
Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur. Bu isi

yapan cesitli toplama fonksiyonlari bulunmaktadir. Her bir islem elemanmin aym

toplama fonksiyonunu kullanabilecegi gibi, ag i¢inde baz1 islem elemanlarinin farkl
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toplama fonksiyonu kullanmasi1 da miimkiindiir [101]. En yaygin kullanilan toplama

fonksiyonu kiimiilatif toplamdir.

Aktivasyon fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek iiretilecek g¢iktiy1
belirleyen fonksiyondur. Bu fonksiyonlarin da farkli ¢esitleri bulunmaktadir. Baz1 ag
modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevi alinabilir bir fonksiyonun
secilmesi gereklidir [101]. En yaygm kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid

fonksiyonudur.

Ciktilar: Agin ¢iktis1 aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenir ve disg diinyaya

veya girdi olarak tekrar aga gonderilir [101].

4.1.2. Yapay Sinir Ag1 Yapilarn

Yapay sinir aglar1 yapilara gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak {izere iki

grupta siniflandirilirlar.

4.1.2.1. Ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, sinyallerin yalmzca girdi katmanindan cikti
katmanmna dogru tek yonlii olarak tasinabilmesine olanak verir. Geri besleme
dongiileri olusmaz; 6rnegin bir katmanin ¢iktist ayni katman tizerinde etkili olamaz.
Yaygin olarak Oriintii tanimlama problemlerinde kullanilirlar. Bu tiir ag yapilarindan

ayni zamanda “asagidan yukar1” veya “yukaridan asagi” olarak da soz edilir [102].

4.1.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglar, sinyallerin her iki yonde de iletilerek agda dongiiler
olusturmasina imkén verirler. Bu tiir aglar dinamiktir, yani kararli hale gelene kadar
durumlar siirekli degisir. Kararli hale geldiklerinde ise girdiler degisene kadar
kararlilik noktasinda kalirlar. Bu tiir ag yapilarindan ayn1 zamanda “interaktif” veya
“tekrarli” olarak da sz edilir [102]. Bir katmanin ¢ikt1 degerinin ayni1 katmana veya

diger katmanlara girdi olarak beslenebildiginden dolayi, agin herhangi bir andaki
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cikis degeri hem o andaki hem de daha dnceki giris degerlerine gore belirlenir. Geri
beslemeli aglar dinamik yapilarindan dolayr yaygin olarak tahminleme
uygulamalarinda kullanilirlar [103]. MLP, LVQ, RBFNN, PNN, GNN ileri beslemeli
aglara, SOM, BAM, ART, Elman, Jordan, RecurrentBP, TDNN geri beslemeli aglara

Ornektir.

4.1.3. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalar:

4.1.3.1. Damsmanh Ogrenme

Bu 6grenme yonteminde egitim sirasinda aga hem girdiler, hem de o girdiler
karsiliginda olusturulmasi gereken ¢iktilar verilerek agin girdi ve ¢iktilar arasindaki
iliskileri 6grenmesi amaglanir. Ogrenme siiresince agin iirettigi ¢iktilar beklenen ¢ikt1
degerleri ile karsilastirilarak hata orani hesaplanir. Agirlik degerleri hesaplanan hata
oranina gore yeniden diizenlenir [104]. Boylece bir sonraki adim veya dongiide
beklenene daha yakin bir ¢iktt degerinin iretilmesi saglanir. Egitim asamasi
genellikle uzun zaman almaktadir. Yapay sinir aglarinin bircogu danigsmanli 6grenme
yontemini kullanir. Bu yontemi kullanan en yaygin ag§ modeli MLP (Cok Katmanl

Algilayict) agidir.

4.1.3.2. Damsmansiz Ogrenme

Bu 6grenme yonteminde aga sadece girdi degerleri gosterilir ve parametreler

arasindaki iligkileri sistemin kendi kendine 6grenmesi beklenir.

Ogrenme, agin her bir rnegi kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi kurallarini
olusturmasi seklinde gerceklesir. Ag, agirlik degerlerini ayn1 6zellikte olan ornekleri
ayirabilecek sekilde diizenler [104]. SOM (Ozérgiitlemeli Harita) Aglari danismansiz

ogrenme stratejisini kullanmaktadir [101].
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4.1.3.3. Destekleyicili Ogrenme

Bu tiir 6grenmede sisteminde girdi degerleri igin iiretilmesi gereken cikti degerleri
sisteme gosterilmez, sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini iiretmesi
beklenir ve aga iirettigi ¢ciktinin dogru veya yanlis olduguna dair bilgi verilir. Bu bilgi
dikkate almarak ag yeniden diizenlenir. LVQ (Vektdr Nicelemeli Ogrenme) Ag1 bu

stratejiyi kullanan sistemlere bir 6rnektir [101].

4.1.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Ve Test

Yapay sinir aglarinda islem elemanlarmin baglantilarinin agirlik  degerlerinin
belirlenmesi islemine agin egitilmesi denir. Baglangicta bu agirliklar rastgele atanir.
Ag, kendisine Ornekler gosterildikce dogru ciktilarn iiretecek agirlik degerlerini
bulmak amaciyla bu agirlik degerlerini giinceller. En dogru agirlik degerlerinin
bulunabilmesi i¢in Ornekler aga defalarca gosterilir. Ag dogru agirlik degerlerine
ulastiginda 6rneklerin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine
kavusmasina agin ogrenmesi denir. Agirlik degerlerinin degismesi dgrenme

kurallarima gore yiritilir [101].

Ogrenme olay1 iki asamada gerceklesir. Bunlardan ilki agin gosterilen &rnek igin
liretecegi ciktinin belirlenmesidir. Ikincisi ise bu ¢iktinin dogruluk derecesine gore

agn baglantilarindaki agirliklarin degistirilmesidir [101].

Agin egitimi tamamlandiktan sonra performansinin Olgiilmesi i¢in Ogreneme
sirasinda gormedigi Ornekler ile yapilan denemelere agin test edilmesi denir. Ag
egitimde belirlenen agirliklar1 kullanarak c¢ikti idiretir. Test sirasinda agirliklarin
degerleri degistirilmez. Yapay sinir aglarinin bilinen orneklerden belirli bilgileri
cikararak bilinmeyen Ornekler hakkinda yorum veya genelleme yapabilme
yetenegine adaptif ogrenme denir. Ag daha Once hi¢ gormedigi orneklere kabul
edilir dogrulukta cevaplar veriyorsa agin performansi iyi kabul edilir. Performansin
yetersiz sayildig1r durumlarda agin tekrar egitilmesi veya egitim i¢in yeni 6rneklerin

belirlenmesi yoluna gidilir [101].
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4.1.5. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Bir yapay sinir aginin modeli, islem elemanlarinin baglanmasi sonucu olusan
topoloji, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme stratejisi ve 6grenme
kurali ile belirlenir [101]. Tez projesi kapsaminda Cok Katmanli Algilayici (MLP)
ve Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ag modeli kullanilmistir. Bu boliimde bu ag

modellerinin yapilar1 hakkinda bilgiler verilecektir.

4.1.5.1. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanli algilayici, denetimli 6grenme yontemini kullanan ve genellikle
akademik ya da deneysel simniflandirma amaglar igin kullanilan bir yontemdir. Cok
katmanli algilayicinin ileri beslemeli dogasi, bilginin giris katmanindan ¢ikis
katmanina dogru akmasini ifade etmektedir. Giris katmanindaki sinir hiicreleri gizli
katmandaki hiicrelere, gizli katmandaki sinir hiicreleri ise c¢ikis katmanindaki
hiicrelere baglanarak oOngoriileri tretirler (Sekil 4.3). Cok Katmanli Algilayici
modeline ayn1 zamanda “hata yayma modeli” ve “geri yayim modeli” (ing. back
propagation) de denmektedir. Ogrenme yontemi olarak “delta ogrenme kuralt”
kullanilir. Agin beklenen ¢iktist ile iirettigi ¢ikti arasindaki hatayir en aza indirmek

amactyla hatay1 aga yayarak calismasii siirdiiriir [101]. Cok Katmanli Algilayici,

ileriye dogru baglantil li¢ katmandan olusur:

Girdi Katmani: Dig diinyadan gelen bilgileri islemeden ara katmana gonderir. Her bir
islem elemaninin sadece bir girdisi ve bir ¢iktist vardir. Bu ¢ikt1 bir sonraki katmanda
bulunan biitlin islem elemanlarina gonderilir. Girdi katmanindaki her islem elemani

bir sonraki katmanda bulunan biitiin islem elemanlarina baglidir.

Ara Katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana
gonderirler. Agda birden fazla ara katman ve bir ara katmanda birden fazla islem
elemani bulunabilir. Ara katmandaki her islem elemani1 bir sonraki katmanda bulunan

biitiin islem elemanlarina baglidir.
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Cikti Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek trettigi ¢iktilar1 dis diinyaya
gonderir. Bir ¢ikti katmaninda birden fazla islem eleman: bulunabilir. Her iglem
eleman1 bir 6nceki katmanda bulunan biitiin islem elemanlarina baglhidir. Her islem

elemaninin sadece bir ¢iktis1 vardir.

Giris Katmam  jzli Katman 1las Katmam

Sekil 4.3. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi.

Geri yayilim algoritmasi, YSA’ lar acisindan en Onemli tarihsel gelismelerden
biridir. Geri yayilim algoritmasi veya bir bagka adiyla genellestirilmis Delta
Algoritmast uygulamada en ¢ok kullanilan 6gretme algoritmasidir. Hata, agdaki
agirliklarin bir fonksiyonu olarak goriiliir ve hatalarin kareleri ortalamasi delta
kuralinda oldugu gibi dereceli azaltma (gradient descent) yontemi kullanilarak,
minimize edilmeye calisilir. Bu algoritma, hatalar1 ¢ikistan girise geriye dogru
azaltmaya c¢alismasindan dolayr geri yayilim ismini almistir. Geri yayilim
algoritmasi, CKA (Cok Katmanli Algilayici)’lart egitmede en ¢ok kullanilan temel
bir 6grenme algoritmasidir. Egitme islemi ve egitimden sonraki test islemi bu akisa
gore gerceklestirilir. Geri yayilim algoritmasi, danismanli 6grenme yontemini
kullanir. Ornekler aga ogretilir ve aga hedef degeri verilir. Ogrenme, her drnek igin
agin ¢iktr degeri ile hedef degerinin karsilastirilmasidir. Hata degeri, aga tekrar geri
besleme seklinde verilir. Ornek setindeki hata kareleri toplamini azaltmak igin
noronlar arasindaki baglant1 agirliklart degistirilir. Tipik ¢ok kathi geri yayilim agi,
daima; bir girig katmani, bir ¢ikis katman1 ve en az bir gizli katmana sahiptir. Gizli
katmanlarin sayisinda teorik olarak bir sinirlama yoktur. Fakat genel olarak bir veya

iki tane bulunur. Desen siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in maksimum dort
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katmana (ii¢ gizli ve bir ¢ikis tabakasi) gereksinim duyulduguna isaret eden bazi
caligmalar yapilmistir. Geri yayilim algoritmasi, gradyen azalan ve CKA’ lar

egitmede en ¢ok kullanilan temel bir algoritmadir [105,106].

4.1.5.2. Radyal Tabanh Fonksiyon

Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF), ilk olarak ¢ok degiskenli gercek bir interpolasyon
probleminin ¢ézlimiinde ortaya atilmistir. Bu konudaki ilk ¢alismalar Powell (1985)
tarafindan yapilmistir. RTF, YSA tasariminda ilk olarak Broomhead ve Lowe (1988)
tarafindan kullanilmistir. Moody ve Darken (1989), Renals (1989) ve Poggio ve
Grosi (1990) yaptiklar1 ¢alismalar ile radyal tabanl fonksiyon agi (RTFA) teorisi,
tasarimi ve uygulamalar1 hakkinda 6nemli katkilarda bulunmuslardir. RTFA tasarimi
¢ok boyutlu uzayda egri uydurma (curve fitting) yaklagimidir. Bu nedenle RTFA nin
egitimi, cok boyutlu uzayda verilere en iyl uyumu saglayan uygun bir yiizey bulma
problemi olarak ele alinir. RTFA Sekil 4.4’de goriildiigi tizere ii¢ katmandan
olusmaktadir. ilk katman giris katmani olup kaynak diigiimlerden (source nodes)
olusur. ikinci katman, yeteri kadar yiiksek boyuta sahip ve aktivasyon olarak RTF
kullanan gizli katmandir. Ugiincii katman ise giris katmanindan aga gdsterilen bir
girdi vektoriine gore agin ¢iktisinin dretildigi ¢ikis katmanidir. RTFA’da giris
katmanindan gizli katmanina dogrusal olmayan, gizli katmandan c¢ikis katmana

dogrusal bir doniisiim s6z konusudur [99].

Sekil 4.4. Radyal tabanli fonksiyon yapay sinir ag1 mimarisi.
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Cikis katmani dogrusal oldugundan agirliklar, egim diisme ya da dogrusal en iyileme
yontemleri ile kolayca bulunabilir. Merkezler, girisler arasindan rastgele ve sabit
olarak secilebilmekle birlikte RTFA’ nin performansini iyilestirmek amaciyla merkez
vektorlerinin ve genisligin uyarlanmasi icin gesitli yontemler gelistirilmistir. Merkez
vektorleri, egim diisme yoOntemine gore danismanli Ogrenme algoritmasi ile
uyarlanarak, dik en kiiciik kareler yontemi ile ya da kendiliginden diizenlemeli
yontemle giris Orneklerinden Obekleme yapilarak belirlenebilir. RTFA’nin genel

matematiksel ifadesi asagida verilmistir.
G(x) = XL Wi 9;(x) (4.1)

Burada W;; sakli katmandaki i. norondan ¢ikis katmanindaki j. ndron arasmdaki

agirligi, @, (x) ise aktivasyon fonksiyonunu gosterir.

RTFA’da sakli katman aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Gauss fonksiyonu
kullanilir. Gauss Fonksiyonu X giris vektdriinii, ¢; merkezi, ||x — ¢;|| standart Oklid

uzakligini, g; de genisligi gostermek iizere asagidaki sekilde ifade edilir [107].

7 ”x_Cillz
@ (r) = expif— 7077 ) (4.2)

RTFA egitimi iki asamada yapilmaktadir. Birinci agamada gizli katmandaki merkez
vektorlerinin ve yayilim parametrelerinin bulunmasi s6z konusudur. Ikinci asamada
ise, gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki uygun agirlik degerlerinin ayarlanmasi

yapilmaktadir [108].
4.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makineleri (DVM), Vapnik tarafindan gelistirilen ve istatistiksel
ogrenme teorisine dayanan oldukca yeni bir yontemdir [109]. Ilk olarak optik
karakter tanima alanina uygulanan DVM, son otuz yillda Vapnik ve c¢alisma
arkadaslar1 (Chervonenkis, Boser, Guyon, Cortes, Scholkopf) tarafindan bugiinkii

haline getirilmistir [110]. DVM yo6nteminde orijinal giris uzayi, 6zellik uzay: olarak
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adlandirilan ve igerisinde smiflandiricinin genelleme kabiliyetini arttirmak i¢in en
uygun agsirt diizlemlerin belirlendigi yiliksek boyutlu bir i¢ carpim uzay: lizerinde
haritalandirilir.  En uygun ayristirict  diizlemler, matematigin bir dali olan
optimizasyon teorisi ve bununla iliskili olan istatistiksel 6grenme teorisini kullanarak
bulunur [109]. DVM yo6ntemi son yillarda bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmuistir.
El yazimi rakamlarin taninmasi, resim ve nesne tanima, ses tanimlama ve zaman
serilerinin tahmin edilmesi DVM’nin kullanildig1 bazi alanlardir [111]. Bu uygulama
alanlarinin yani sira 6zellikle son yillarda ariza tipi ve yerinin bulunmasi i¢in de
kullanilmiglardir [112,113]. DVM yonteminin YSA’ya gore bazi {stiin yonleri

asagida belirtilmigtir.

1. DVM ¢ok az giris ile 6grenebilir [114]. YSA’da ise giris boyutunun fazla
olmasi 0grenmeyi olanaksiz kilar ya da yavaslatir. Cogu DVM uygulamasinda
veri sayisini azaltmak i¢in 6zellik ¢ikarma islemine gerek duyulmaz [109].

2. DVM’ de YSA’da goriilen yerel minimum noktalart bulunmaz [115].

3. DVM yapisal hatali siniflandirma riski olarak adlandirilan hatay1r en aza
indirgemeye calistig1 i¢in YSA’ya gore daha iyi bir genelleme Ozelligine
sahiptir [115].

DVM temelde ikili siniflandirma igin gelistirilen bir yontem olmasina ragmen, ariza
tipi belirlemede oldugu gibi ¢ogu uygulamada birden fazla simf mevcuttur. Ikiden
fazla farkli kiimeyi simiflandirmak i¢in, birden fazla ikili DVM kullanan ¢ok sinifli
DVM yontemi gelistirilmistir [110,115,116].

4.2.1. ikili DVM Siniflandirma Algoritmasi
Dogrusalca ayrilabilir veri durumunda her biri y;={-1,1} ile gosterilen siniflardan
birine ait olan, R™in eleman1 olan x;’ler, i=1,...,N, kiimesi S verilmistir. Amac, veri

kiimesini verilen etiketlere gore bir alt diizlemle ayirip, ayn1 sinifa ait biitiin veri

noktalarini alt diizlemin ayni tarafinda birakmaktir.
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@) B}

Sekil 4.5. a) Iki sinifl1 veriyi ayiran bir alt diizlem, b) En iyi alt diizlem ve marjlari.

Bir xj’ler veri kiimesi, eger i=1,...,N i¢in
yi (W.Xi+b) > 1 (4.3)

kosulunu saglayan bir w varsa dogrusalca ayrilabilirdir. Burada (w,b) asagidaki

denkleme sahip bir alt diizlem tanimlamaktadir;
wXx+b=0 (4.4)

ve ayiran alt diizlem olarak adlandirilir ve denklem (4.4)’deki ¢arpim, veri noktasi ile
etiketinin alt diizlemin ayni tarafinda olmasini belirler. Sekil 4.5(a)’da iki simifi
ayiran alt diizlemlerden biri gosterilmistir. Tabii ki, iki sinifi ayirabilen sonsuz sayida
alt diizlem vardir. Alt diizlemden bir veri noktasi xi’ye olan bir di uzaklik 6lgiisii

tanimlanacak olursa:

d, =2t (4.5)

llwli

Eger denklemler birlestirilirse asagidaki denklem elde edilir:

1
yid; 2 o (4.6)

Burada 1/||w|/’nin (w,b) alt diizlemi ile X; veri noktasi arasindaki uzaklhigin bir alt

sinir1 oldugunu gozlenir. Dolayisiyla, eger veri noktalar1 kiimesi iginde bu alt sinir1

48



esitlikle saglayan bir X; noktasit bulunabilirse bu, alt diizleme en yakin noktanin
bulundugu anlamina gelir. Ayni zamanda, en iyi alt diizlemin elde edilmesi i¢in alt
diizlemle en yakin veri noktasi arasindaki uzakligi en biiylitmek gerekir ve bu marj
gercekten de 1/||w|| degerine karsilik gelir. Dahasi, bu marj1 en biiyiitmek w’nin
diizgesi |[w]||’1 en kiiciiltmeye karsilik gelir. Bu marj1 enkiigiiltmek ile elde edilen w

ve b kullanarak siniflandirma problemi, X gelen veri olmak iizere,

W.X +b 4.7)

yukaridaki denklemin igaretini bulmaya indirgenir. Boylelikle, karar fonksiyonu;

f(x) = sign(w.x + b) = sign(<w , x > +b) (4.8)

olur.

4.2.2. Cok Siniflh DVM Siniflandirma Algoritmasi

DVM yontemi ilk olarak ikili siniflandirma icin gelistirilmistir. Uygulamalardaki
siiflandirma problemlerinin biiylik ¢ogunlugu ikiden fazla smiftan olustugu igin,
¢ok smifli bir DVM simiflandiricisina ihtiyag duyulmaktadir. Cok smifh
smiflandirma, ikili smiflandiricilarin  birlestirilmesiyle elde edilebilir [109].
Siniflandirilabilir k - siifli bir problem ikili siniflandiricilar kullanilarak ¢oziilebilir.
Cok smifli smiflandirma i¢in Onerilen pek ¢cok DVM ayristirma yontemi vardir.
Bunlardan en Onemlileri, bire-karsi-diger (BKD) ve bire-karsi-bir (BKB)
yontemleridir [114,117].

BKD yonteminde, egitim verisini ikili DVM ile ayirabilen k adet siniflandirict

olusturulur. Bu smiflandiricilardan her biri, bir sinifi geriye kalan diger siniflardan

ayrir [114].

Bu isleme, tiim smiflandiricilar kullanilana kadar devam edilir ve tiim
smiflandiricilarin ikili siiflandirma sonuglar1 birlestirilerek karar islevi yerine

getirilir. BKB yonteminde ise, k-sinifl1 bir siniflandirma problemi igin M = k(k —1)/2
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adet siniflandirict olusturulur. Bu siniflandiricilar i. ve j. smiflara ait veriler ile

egitilir. BKB yonteminde ikili siniflandirma problemi,

mlnwij'bij’s;ij E (WU )TW” + CZt rlz](W” )T
T . ..

WV) K@o2)+bY 21-&),  y,=iise,
T . ..

Wi) K2+ b <1-§&/,  y,=jise,

J >0 (4.9)

coziilerek elde edilir [116]. Buradaki K(X,z) ¢ekirdek fonksiyonu, (X , Yn) I. ya da j.
egitim ornegi, b esik degeri ve C ise diizenlestirme faktoriidiir. Egitim 6rneklerinin
hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in bir yarigma stratejisi uygulanir. Eger bir X
egitim Orneginin i. sinifa ait olduguna karar verilirse, i. smifin puani 1 arttirilir. Aksi
durumda j. smifin puan hanesine 1 eklenir. Bu yarigma stratejisi sonucunda, hangi
smifin puani daha fazla ise x egitim 6rneginin kesin olarak o sinifa ait olduguna karar
verilir [109]. Sekil 4.6’da 5 farkli smifin BKB yontemi ile smiflandiriimast
gosterilmistir [117].

0.8
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Sekil 4.6. Farkli 5 smifin bire karst bir ayristmi kullanan ¢oklu simif DVM ile
siniflandiriimasi.
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Sekil 4.6’daki 5 farkli smiftan olusan siiflandirma problemini ¢ozmek i¢in BKB
yontemi M = k(k —1) / 2 = 10 adet siniflandirict kullanmistir. BKB yonteminde
kullanilan siiflandirict sayis1 k > 3 olmasi durumunda BKD yontemine gore daha
fazla olmasina ragmen (M =k (k —1) / 2 >k ), BKD yontemi her 6rnek i¢in geriye

PR

kalan tiim veri setini egittiginden egitimi daha yavastir [109].
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BOLUM 5

CUDA

CUDA, GPU’nun (grafik islem birimi) giiclinden yararlanarak hesaplama
performansinda Onemli artiglara olanak veren NVIDIA paralel hesaplama
mimarisidir. Programcilar, C ve C++ programlama dillerine yapacaklar1 bir eklenti

sayesinde CUDA’y1 edinebilir ve kullanabilirler.

Yazilim gelistiriciler, bilim adamlar1 ve arastirmacilar, bugiine kadar milyonlarca
satan CUDA-etkinlestirilmis GPU’larla CUDA i¢in goriintii ve video islem,
hesaplamaya dayali biyoloji ve kimya, akiskan dinamigi simiilasyonu, CT goriintii

olusturma dahil olmak {izere genis kullanim alanlar1 bulmaktadirlar [118].

CUDA’nin ana 6zellikleri sunlardir:

Paylasilan bellek: CUDA kullanabilen GPU’lardaki ¢oklu islemcilerin her biri
16KB’lik bir paylasilan bellege sahiptir. Bu, farkli is parcaciklarinin birbirleri ile
iletisim kurmalarma ve veri paylagsmalarina olanak verir. Paylastirilmis bellek aym
zamanda yazilimsal olarak yonetilebilen tampon bellek olarak degerlendirilebilir. Bu
da ana bellege ciddi miktarda bant genisligi kazandirarak onemli Gl¢lide hiz artist
saglar. Lineer cebir, hizli Fourier doniisiimleri ve goriintii isleme filtreleri gibi yaygin

uygulamalar bu 6zellikten faydalanabilirler.

Rastgele Yazma-Okuma (Toplama-dagitma): Grafik API’lerde par¢a programlar
belirli bir bellek adresine 32 float (RGBA x 8 render hedefi) ¢ikti vermekle sinirh
iken, CUDA daginik sekilde yazabilme (herhangi bir bellek adresine sinirsiz sayida
yazma) Ozelligine sahiptir. Bu, grafik APD’lerini kullanilarak yapilamayacak yeni

logaritmalarin kullanilmasina olanak tanir.
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Diziler ve Tamsayr Adreslemeleri: Grafik APD’leri, kullaniciy1 verileri doku olarak
depolamaya yoneltirler. Bu da uzun dizileri 2D dokular halinde gruplandirmay1
mecbur kilar, dolayis1 ile kullanigsizdir ve fazladan adresleme hesaplar1 gerektirir.
CUDA ise verilerin standart diziler halinde depolanmasina olanak verir ve herhangi

bir adresten birgok islemi yapabilir.

Dokulandirma Destegi: CUDA, otomatik arabellek (cache), serbest filtreleme ve

tamsay1 adresleme 6zellikleri ile birlikte optimize edilmis doku erigimi saglar.

Biitiinlestirilmis Bellek Yiginlar: ve Depolanmasi: CUDA, birden fazla bellek yigin
istegini ve yine birden fazla depolama istegini birlikte gruplandirir, bdylece
bellekteki verileri parcalar halinde okuyup yazabilir. Bellek bant genisligini

maksimum diizeyde kullanir.

5.1. GRAFIK ISLEM BiRiMi (GPU)

Grafik isleme {tniteleri, GPU hesaplama veya GPGPU olarak adlandirilan genel
amagli hesaplamalar igin on yildan fazla bir siiredir kullanilmaktadir [119]. ilk GPU
programlar1 yazildiginda GPU daha ¢ok bir hesap makinesi gibi kullanilmistir: ve
istenen sonuglari elde etmekte faydalanilan bir takim sabit islemlere sahiptir. GPU ii¢
boyutlu gercek diinyadan iki boyutlu (2B) resim elde etmek icin tasarlandigindan
gerceklestirebildigi islemler temel olarak grafiklerle bagintihiydi ve ilk GPU
programlari tiggen gibi grafiksel yapi taslari {izerinde gerceklestirilen operasyonlar
olarak ifade edilmistir. Bu programlar1 gelistirmek, hatalarin1 ayiklamak (debug) ve
optimize etmek zordu ve siklikla derleyici hatalariyla (bug) karsilagiliyordu. Ancak,
GPU’lar iizerine yapilan arastirmalar, GPU kullaniminin merkezi islem birimi (CPU)
tizerinde belli algoritmalar i¢in ¢arpict bir hiz artigi sagladigini gostermis [120,121]
ve grafiklerden soyutlanmis ticiincii parti yiliksek seviyeli dillerin gelismesine yol
acmistir. Ancak bu diller, donanim iireticilerinin genel amagli hesaplamalarda GPU
kullanimim1 miimkiin kilan grafik olmayan dilleri ¢ikarmasiyla hizli bir sekilde

terkedilmistir (Sekil 5.1).
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Sekil 5.1. GPU hesaplamasi i¢in programlama dillerinin tarihgesi.

GPU lar grafik olmayan uygulamalarda ilk kullanilmaya baslandiginda programcilar
bir uygulamayr OpenGL veya DirectX gibi diller kullanarak grafiksel yapi taslari
tizerinde tekrar yazmak durumundaydi. Bu bir kiilfet ve hata olusturmaya meyilli
oldugundan grafikleri soyutlayan bazi akademik ve iiciincii parti diller ortaya
cikmigtir.  2007°den beri Treticiler GPU programlama ig¢in AMD Close-to-
Metal(CTM) ve NVIDIA CUDA gibi genel amagh diller yayimlamaya
baslamiglardir. Giinlimiizde baskin olan genel amagli diller NVIDIA CUDA,
DirectCompute ve OpenCL’dir. GPU hesaplama basarisi, CPU ile karsilastirildiginda

kendisinde bulunan muazzam performanstir (Sekil 5.2).
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Sekil 5.2. Gigaflop baglaminda tepe performansinin tarihsel karsilastirmasi ve
mevcut en hizli NVIDIA GPU lar ve Intel CPU lar i¢in bant genisligi.
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Giiniimiizde bu ikisi arasinda teorik tepe bant genisligi ve gigaflop performansi
karsilagtirildiginda kabaca 7 kat performans farki bulunmaktadir. Bu performans
farki iki islemci arasindaki fiziksel c¢ekirdege oOzgli kisitlamalar ve mimari
farkliliklardan ileri gelir. CPU esasinda bir seri Von Neumann islemcisidir ve seri
islemleri sirasiyla yerine getirmek i¢in en uygun hale getirilmislerdir. CPU nun temel
performans faktorlerinden birisi geleneksel olarak giderek artan frekansidir. Eger
frekans ikiye katlanirsa performansi ikiye katlanmis olur ve frekansin iistel
bliylimesinde uzun siireli bir egilim olusur. Ancak 2000°li yillarda bu artis gii¢
duvarma ¢arptigindan beklenmedik bir durma noktasina gelmistir [122]: ¢iinkii CPU
nun gii¢ tikketimi frekansin kipiiyle orantilidir [121], giic yogunlugu neredeyse bir
niikleer reaktor ¢ekirdegininkine yaklagmistir [123]. Bu tiir ¢ipleri yeterince
sogutmak miimkiin degildir, frekansin lstel olarak artis egilimi 4.0 Ghz’in hemen
altinda durmustur ve CPU lar performanslarin1 ¢ok ¢ekirdek ve vektor komutlar ile
artirmaya baslamiglardir. CPU larin seri isleme performansinda tavan yaptigi
siralarda GPU lar muazzam paralellikten dolay1 performans olarak {istel bicimde
biylimiiglerdir:  ekrandaki bir pikselin rengini hesaplamak diger piksellerden
bagimsiz olarak gerceklestirilebildiginden paralellik GPU larin performansini
artirmak i¢in dogal bir yol olmustur. Paralellik performansi artirmanin siirdiiriilebilir
bir yolu olarak goriilmektedir ve GPU lar i¢in en miikkemmel sekilde uyumlu hale

getirilmis paralel is yiiklerini gdsteren bir¢cok uygulama bulunmaktadir.

Giiniimiizde ii¢ ana GPU fireticisi bulunmaktadir. Bunlardan en biiyiigii Intel’dir.
Ancak, Intel sadece entegre edilmis ve diisiik performans pazarlara hakim
olabilmistir. Yiiksek performans ve ayrik grafikler igin AMD ve NVIDIA 6nde gelen
saglayicilardir. Akademik ve endiistriyel cevrelerde NVIDIA agik sekilde baskin
saglayicidir ve bu sebeple tez calismasinda NVIDIA nin GPU lan iizerinde
calisilmistir.
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BOLUM 6

UYGULAMA

Calismada kullanilacak olan veri Ankara Atatiirk Egitim ve Arastirma
Hastanesi’nden alinmistir. Hastalara ait cinsiyet, yas gibi genel bilgilerin yani sira
hastalik teshisine yonelik refraksiyon kusurlari, gorme keskinlikleri, Sim K1, SimK2,
ortalama ve santral keratometrileri (Ort K, Santral K), en ince kornea kalinliklarindan
olusan pakimetri degerleri, korneal wavefront aberasyonlar1 (total yiiksek sirali
aberasyonlar (HOA), koma ve koma benzeri aberasyonlar, vertikal koma (3,-1),
horizontal koma (3,1), sferik aberasyon (4,0)) ve aksiyel haritadan elde edilen CLMI
biiyiikliikleri gibi bilgiler de alinmistir. Alinan 695 kayittan 366 tanesi erkek, 329
tanesi bayan hastaya aittir. 159 keratokonus hastasinin 301 gozii ile kontrol grubu
olarak 265 refraktif cerrahi adaymnm 394 goziiniin verisi alinmustir. Istatistiksel
yontemlere baslanilmadan 6nce 159 keratokonus hastasina ait 301 kayit icerisinde
null degerler iceren 17 kayit ve 265 refraktif cerrahi adayma ait 394 kayit icerisinde
null degerler igeren 79 kayit silinmistir ve toplamda 599 kayit kullanilmistir.

6.1. VERI

Bu calismada amag keratokonus hastaliginin teshisi icin istatistiksel analizlere dayali
yeni bir siniflandirma metodu tanimlamak ve hastalifin teshisi i¢in zeki bir sistem
tasarlamak oldugu i¢in uygulamada oncelikle faktor analizi kullanilarak birbiriyle
iligkili ¢ok sayida degiskenden, daha anlamli, kolay anlasilabilir ve birbirinden
bagimsiz faktorler elde edilmistir. Daha sonra bu faktor lizerinde kiimeleme analizi

teknikleri kullanilarak yeni bir siniflandirma metodu tanimlanmastir.

Uygulamada kullanilan degiskenler ve bu degiskenlere ait agiklamalar Cizelge 6.1°de
gortldiigl gibidir.
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Cizelge 6.1. Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenlerin listesi.

ALAN ADI TiPi ACIKLAMASI
Yas Say1 Hastalarin yasi
SimKFlat Say1
SimKSteep Say1 Keratometri Degerleri
CentralK Say1
CLMIAXis Say1 ) _
CLMIuzak Say1 glﬂ;ltlﬂllll(;i:e Cone Location Magnitude Index)
CLMlindex Say1
Ho RMS Say1
(3,1) Say1
(3.-1) Say1 Aberrasyonlar
(4,0) Say1
Coma Say1
Pach Say1 Pakimetri kornea kalinlik 6l¢imii
Spher Say1 , ]
- Refraksiyon Diizeyi (Kirma kusuru)
Cylin Say1
Logbc Say1 Gorme Diizeyi

6.2. UYGULAMA

6.2.1. Faktor Analizi

Faktor analizi SPSS Statistics 20 kullanilarak, 16 degisken lizerinde yapilmistir.
Faktor analizinde faktor tliretme modeli olarak temel bilesenler yontemi
kullanilmistir. Faktorlerin sayisint belirlemek i¢cin hem 6z deger istatistigi 1’den

biiyiik olan faktdrlere bakilmig hem de y18in grafigi incelenmistir.
Veri setinin faktor analizine uygun olup olmadiginin degerlendirilmesi i¢in Kaiser-

Meyer-Olkin (KMO) o6l¢iimii ve Barlett testi kullanilmistir. Bu testlere iliskin
sonuglar Cizelge 6.2°deki gibidir.
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Cizelge 6.2. KMO ve Barlett testi sonuglari.

KMO measure of sampling adequacy 0.806
Approximated Chi-Square 1963.727
Bartle_:tt_ s test of Df 120
sphericity —
Significance level 0.000

Cizelge 6.2°de goriilecegi tizere KMO (0.806); bu drnekteki 695 kayitlik drneklem
biiyiikliigiiniin yeterli oldugunu ve Bartlett’s testi sonuglar1 da (p < 0.01); verilerin
normal dagilima sahip oldugunu gostermektedir. Bu c¢alismada; tiliretilecek faktor
sayis1, Varyansa Katilma (Oz deger) kriteri ve Scree Test Kriteri (Y1gin Grafigi)
kullanilarak belirlenmistir. Bu kriterlere gore tiiretilen faktor sayist 4’tiir. Varyansa
katilma kriterine gore, 6z deger istatistigi 1’den biiyiik olan bilesenler toplam faktor

sayisini belirtmektedir, bu ¢alismada 6z degeri 1’den biiylik olan 4 faktdr vardir ve

bu 4 faktér toplam varyansin %72,908’ini agiklamaktadir (Cizelge 6.3).

Cizelge 6.3. Varyansa katilma (Oz Deger) kriteri sonuglari.

Baslangic Ozdegerleri Dondiirtilmiis Toplamlari
Toplam aryans |Kiimiilatif| Toplam [Varyans Kiimiilatif
(%) (%) (%) (%)
1 7.091 44.320 44.320 5.209 32.555 32.555
2 1.825 11.407 55.728 3.524 22.028 54.582
3 1.528 9.549 65.277 1.610 10.062 64.644
4 1.221 7.631] 72.908 1.322 8.264 72.908
5 0.984 6.149 79.057
6 0.747 4.666 83.723
7 0.606 3.785 87.508
8 0.531] 3.322 90.829
9 0.466 2.912 93.741
10 0.338 2.110 95.851
11 0.267 1.666 97.517
12 0.167 1.043 98.560
13 0.129 0.807 99.367
14 0.054 0.338 99.705
15 0.033 0.208 99.913
16 0.014 0.087, 100.000

58




Calismada birinci faktoriin acikladigi varyans % 44.320°dir. Ikinci, {iciincii ve
dordiincii faktorlerin agikladiklari varyans oranlart (% 11.407, % 9.549, %7.631),
(Birinciye gore) hem azalmakta, hem de bu ii¢ faktoriin kendi aralarindaki ytlizdelik
oranlar1 kiiclilmektedir. Benzer durum, 6zdegerlerde de goriilmektedir (7,091, 1,825,
1,528, 1,221). Bu tablo bilgileri, 6lgegin tek faktorli (boyutlu) olma ihtimalini
giiclendirmektedir fakat buna karar vermek i¢in yigin grafigini de incelemek

gerekmektedir.

Yigin grafigi faktorlerin tiiretilme sirasina gore agikladiklar1 varyans miktarlarini
gostermektedir. Elde edilen noktalarin birlestirilmesiyle negatif egimli bir egri elde
edilir ve y18in grafigi testi bu egrinin yatay hale gelmeye basladigi noktada faktor
tiiretme islemine son verir. Yatay hale gelmesinin, varyansa katilma degerinin de
1’den az olmaya bagladig1 nokta olduguna dikkat ¢ekilmelidir. Grafikteki bilgiler de
Olcegin tek boyutlu olarak kabul edilebilecegini gostermektedir (Sekil 6.1).

Yigin Grafigi

T o@D O N O
E=Y
]

2

04

Dedisken Savisi

Sekil 6.1. Scree Test (Y1gin grafigi).
Bir degisken hangi faktor altinda mutlak deger olarak biiyiik agirliga sahipse o
degisken o faktor ile yakin iliski igindedir. Cizelge 6.4 hangi degiskenin hangi

faktore ait oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 6.4. Degiskenlerin ait oldugu faktor sonuglari.

Bilesenler
1 2 3 4
SimKsteep 0.934 | -0.177 | -0.039 | -0.037
Coma 0.900 | 0.331 | -0.015 | 0.000
Ho RMS 0.900 | 0.317 | 0.059 | -0.028
Central K 0.864 | -0.317 | -0.057 | -0.089
(3.-1) -0.860 | -0.332 | 0.188 | -0.080
SimKflat 0.836 | -0.277 | 0.065 0.174
LOGBC 0.711 | -0.168 | 0.314 0.017
CLMIlindex | 0.672 | 0.489 | 0.044 | -0.070
cylin -0.566 | -0.123 | 0.206 0.327
Pach -0.509 | -0.038 | -0.097 | -0.275
(4.0 -0.578 | 0.701 | 0.134 0.137
CLMIluzak |-0.424 | 0.589 | 0.526 0.037
CLMlIaxis 0.051 | 0.084 | -0.766 | 0.472
spher -0.494 | 0.340 | -0.571 | -0.050
(3.1) 0.211 | 0.040 | 0.052 0.727
yas -0.226 | -0.233 | 0.347 0.461

Faktor analizi ile belirlenen faktorlerin veya onceden belirlenen faktorlerin i
givenilirligini  6lgmek icin  giivenilirlik analizi  kullanilmigtir.  Uygulamada
giivenilirlik analizi 1. Faktore ait degerler lizerinde uygulanmistir ve sonuglar

Cizelge 6.5’deki gibidir.

Cizelge 6.5. Giivenilirlik sonucu.

Cronbach's Alpha N of Items
0.884 7

Giivenilirlik katsayist a = 0.884, %88.4 ile faktoriin oldukca giivenilir oldugunu

gostermistir.

Faktor analizi sonucunda elde edilen degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olup olmadigini anlamak i¢in Oncelikle basit korelasyon katsayilarina

bakilmistir (Cizelge 6.6).
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Cizelge 6.6. Degiskenlerin korelasyon degerleri.

SimKFlat | SimKSteep | CentralK | CLMIind. | HORMS LOGBC Coma
SimKFlat  Pearson Cor. | 1 0.879 0.793" 0.4397 0.658" 0.628" 0.636"
Sig.2-tailed 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
N 284 284 284 284 284 284 284
SimKSteep ~ Pearson Cor. | 0.879 1 0.895" 0.518" 0.779" 0.671" 0.736"
Sig.2-tailed | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
N 284 284 284 284 284 284 284
Central K Pearson Cor. | 0.793™ 0.895" 1 0.468" 0.736" 0.5917 0.682"
Sig.2-tailed | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
N 284 284 284 284 284 284 284
CLMlind.  Pearson Cor. | 0.439™ 0.518" 0.468" 1 0.764™ 03517 0.794™
Sig.2-tailed | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
N 284 284 284 284 284 284 284
HoRMS Pearson Cor. | 0.658" 0.779” 0.736" 0.764™ 1 0.579" 0.943”
Sig.2-tailed | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
N 284 284 284 284 284 284 284
LOGBC Pearson Cor. | 0.628" 0.671" 0.591" 0.351" 0.579” 1 0.519”
Sig.2-tailed | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
N 284 284 284 284 284 284 284
Coma Pearson Cor. | 0.636™ 0.736" 0.682" 0.794" 0.9437 0.519” 1
Sig.2-tailed | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
N 284 284 284 284 284 284 284

™ Correlation is significant at the 0.01 level(2-tailed)

Yiizeysel olarak, iki bagimsiz degisken arasindaki basit korelasyon katsayis1 oldukca
anlamli (r>%75) ise, bu durum g¢oklu dogrusal baglanti problemine yol
acabileceginden SimKSteep degiskeninin hem SimKFlat hem de CentralK
degiskeniyle arasindaki basit korelasyon katsayisinin olduk¢a anlamli oldugu
goriilmiistiir. Fakat istatistik a¢idan anlamli korelasyonlar her zaman ¢oklu dogrusal
baglant1 problemine yol agmayacagli i¢in bir de varyans arttirict faktor

(VIF=Variance Inflation Factor) ve Tolerance Value kullanilmistir (Cizelge 6.7).

Cizelge 6.7. VIF (Variance Inflation Factor) ve TV (Tolerance Value).

Standartlastirnlamamis Standart t Sig. Dogrusallik
Model Katsayilar Katsayilar istatistikleri
B Std. Hata Beta T.V. VIF
Sabit 2.073 0.505 4,103 | 0.000
X SimKflat 0.003 0.021 0.018 0.156 | 0.876 0.227 4.408
SimKsteep 0.087 0.023 0.591 3.760 | 0.000 0.121 8.259
Central K -0.089 0.013 -0.841 -6.846| 0.000 0.198 5.045
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Cizelge 6.7 incelendiginde yiliksek VIF ve diisiik tolerans degerinde sahip olan

SimKSteep degiskeni uygulamadan ¢ikarilarak kiimeleme analizi yapilmustir.

6.2.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi uygulamasinda hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden tek baglanti
tam baglanti, ortalama baglanti ve Ward’s teknikleri ile hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemlerinden k-ortalama yontemi kullanilmistir. Uzaklik 6lgiisii olarak

Kareli Oklid uzakligi kullanilmistir.

Keratokonus hastaliginin teshisi i¢in yeni bir siniflandirma yaklasimi bulmak
amaciyla standardize edilen degerler Aglomeratif Hiyerarsik yontem kullanilarak
gruplandirilmistir.  Aglomeratif ¢izelgede ise katsay1 (coefficients) kullanilarak
birbirlerine en ¢ok benzeyen kayitlar eslesmistir. Bu kayitlar Cizelge 6.8’de
gosterilmektedir. Bu metodun sonuglarina gore birbirlerine en ¢ok benzeyen (0.05)
kayitlar, 1. sirada Kayit29 ile Kayit190 olurken 2. sirada Kayit181 ile Kayit256, 3.
sirada ise Kayit20 ile Kayit280 olmustur. Birbirine en az benzeyen kayitlar ise
Kayitl ile Kayit3 olmustur. Katsayilardan da goriilecegi tizere birbirlerine en ¢ok
benzeyen kayitlar ilk basamaklarda bir araya gelirlerken, birbirlerine daha az

benzeyen kayitlar ise daha sonraki basamaklarda bir araya gelmektedirler.

Cizelge 6.8. Aglomeratif ¢izelge.

Birlestirilmis Kiimeler Kiimelemenin Ilk Evresi Sonraki
Evre Katsayilar
Kiimel Kiime2 Kiimel Kiime2 Evre
1 29 190 0.005 0 0 61
2 181 256 0.017 0 0 54
3 20 280 0.030 0 0 26
4 143 196 0.048 0 0 72
280 1 676.615 277 273 282
281 3 887.435 279 278 283
282 1 26 1125.211 280 276 283
283 1 3 1981.000 282 281 0

Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen sonuglar Cizelge 6.9°da yer almaktadir.
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Cizelge 6.9.

Kiimeleme analizi sonug¢lari.

Kiimeleme Yon. | Kiime Sayis1 | 1 2 3 4 5 6 |78 10
2 Kiime 134 | 150
3 Kiime 120 | 150 | 14
4 Kiime 55 | 150 | 65 | 14
5 Kiime 55 | 150 | 65 9 5
WARD’S 6 Kiime 55 | 89 | 65 | 61 9 5
7 Kiime 55 | 89 | 64 | 61 9 511
8 Kiime 52 | 89 | 64 | 61 9 5 131
9 Kiime 31 |8 | 64 | 61|21 |9 |53
10 Kiime 31 | 62 | 64 | 61 | 27 |21 |9| 5 1
2 Kiime 283 | 1
3 Kiime 282 | 1 1
4 Kiime 281 | 1 1 1
TR 5 Kiime 218| 1 [ 1 [ 3 [ 1
. 6 Kiime 277 | 1 1 3 1 1
BAGLANTL "7 iime 276 1 | 1 | 1 | 1|3 |1
8 Kiime 276 | 1 1 1 1 2 1111
9 Kiime 275 1 1 1 1 2 1111
10 Kiime 275 | 1 1 1 1 1 (1|1 1
2 Kiime 270 | 14
3 Kiime 269 | 14 1
4 Kiime 269 | 9 5 1
TAM 5 Kiime 61 | 208 | 9 5 1
. 6 Kiime 61 | 208 | 9 2 1 3
BAGLANTIL - 7 ime 58 |208] 9 | 2 | 3 | 13
8 Kiime 58 | 152 | 56 9 2 3 |13
9 Kiime 57 | 152 | 56 9 2 3111
10 Kiime 57 | 152 | 56 8 2 3111 3
2 Kiime 283 | 1
3 Kiime 269 | 14 1
4 Kiime 269 | 13 1 1
ORTALAMA | 5 Kiime 269 6 | 7 | 1|1
9 6 Kiime 269 | 6 4 3 1 1
BAGLANTIL - 7k ime 268 6 | 4 | 3 | 1|11
8 Kiime 268 | 6 1 3 1 1 (3|1
9 Kiime 268 | 5 1 3 1 113
10 Kiime 268 5 1 3 1 11| 2 1
2 Kiime 203 | 81
3 Kiime 206 | 77 1
4 Kiime 149 | 37 | 97 1
5 Kiime 109 | 60 1 |102| 12
K-MEANS 6 Kiime 50 1 8 | 120 | 62 | 43
7 Kiime 2 78 14 | 117 | 4 68 |1
8 Kiime 67 1 41 | 39 | 43 |83 |2| 8
9 Kiime 77 16 6 48 | 40 |93 | 1| 2
10 Kiime 63 | 65 | 49 | 30 | 20 |50 | 1| 4 1




Uygulamada Wards yontemi kullanilarak yapilan gruplamanin daha iyi oldugu
goriilmiis ve son olarak kiimeleme analizi sonuglarinin denetlenmesi amaciyla
diskriminant analizi kullanilmistir. Elde edilen farkli kiime sayilarina gore uygulanan
diskriminant analizi ile hesaplanan Wilk’s Lamda degerine gore, en yiiksek

onemlilige sahip kiime sayis1 kararlastirilmistir.

Diskriminant analizi ile Oncelikle en diisiik grup ya da kiime sayisi, yani kiime
sayisinin iki olmasi durumu i¢in, kiime sayisinin bir eksigi yani birinci diskriminant
fonksiyonunun anlamliligi denetlenmistir. Ardindan ayni islem ii¢ kiime ya da iki
diskriminant fonksiyonu, dort kiime ya da ii¢ diskriminant fonksiyonu, bes kiime ya
da dort diskriminant fonksiyonu ve alt1 kiime ya da bes diskriminant fonksiyonu igin
tekrarlanmigtir.  Yapilan diskriminant analizi sonucunda, besinci diskriminant

fonksiyonunun (o= 0.087) diizeyinde anlamli oldugu goriilmistiir (Cizelge 6.10).

Cizelge 6.10. Alt1 kiimeye iliskin Wilks’ Lamda degeri.

Wilks' Lambda
Test of Function(s) Wilks' Lambda| Chi-square df Sig.
1 through 5 0.031 962.199 30 0.000
2 through 5 0.345 295.052 20 0.000
3 through 5 0.669 111.184 12 0.000
4 through 5 0.904 28.105 6 0.000
5 0.983 4.873 2 0.087,

Sonug¢ olarak, yapilan diskriminant analiziyle, dort diskriminant fonksiyonunun
gruplandirmada esas alinmasi yeterli goriilmiis ve bes grup altinda toplanmasina
karar verilmistir. Boylece, arastirma kapsamindaki 284 kayittan 55 tanesi birinci, 150
tanesi ikinci, 65 tanesi liclincii, 9 tanesi dordiincii ve 5 tanesi ise besinci grupta yer
almistir. Uzman goriisii alinarak istatistiksel yontemler ile olusturulan bu bes grubun

hastaligin ilerleyisine gore belirlenmis seviyeleri Cizelge (6.11) de gosterilmistir.
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Cizelge 6.11. Istatistiksel sonuglara gore keratokonus siniflandirmast.

Keratocon CLMI Index Ho RMS Central K SimKflat Log BC Coma

us siddeti

ve kayit Mean Std. Mean Std. Mean Std. Mean Std. Mean Std. Mean Std.

sayisi dev. dev. dev. dev. dev. dev.

Birinci 4.317 2.722 1.339 0.641 46.973 4.373 44.809 2.160 0.150 0.180 | 1.074 | 0.600
seviye
(150)
ikinci 12.071 5.945 3.267 0.653 49.893 4.406 45.250 2.144 0.327 0.248 | 2.954 | 0.618
seviye (65)
Ugﬁncﬁ 11.693 3.998 4.018 1.074 59.947 2.822 50.725 2.432 0.665 0.510 | 3.435 | 1.096
seviye (55)
Dordiinci 16.762 10.367 7.396 2.121 70.526 7.083 62.658 5.762 3.000 0E-7 5.690 | 2.547
seviye (5)
Besinci 22.422 4.106 7.840 1.284 64.814 4.699 53.963 5.244 0.813 0.428 | 6.468 0.980
seviye (9)

6.2.3. Siniflandirma Yontemleri

Kiimeleme analizi sonrasinda elde edilen gruplara sirasiyla yapay sinir aglari ve

destek vektor makineleri yontemleri uygulanmistir.

Caligmada kullanilacak c¢ok katmanli algilayici egitim fonksiyonunun se¢imi igin
oncelikle MATLAB nntool ara¢ kutusu kullanilmistir. Yapay Sinir A1 i¢in en
uygun degerlerin bulunmasi i¢in gizli katman ndron sayisi, Ogrenme orani,
momentum sabiti ve egitim fonksiyonunun farkli denemeler sonucu verdigi en iyi
degerler bulunmustur. Egitim ve test sonuglarina gore gizli katman ndron sayisinin
10 olmasina karar verilmistir. En iyi 6grenme oraninin 0.3 degeri oldugu egitim ve
test sonuglart neticesinde bulunmustur ve momentum sabiti egitim ve test
sonuclarina bakilarak 0.7 olarak secilmistir. Matlab ortaminda olusturulan ¢ok

katmanli algilayici yapay sinir ag1 Sekil 6.2°de gosterilmistir.

Hidden Layer Output Layer
Input Output
g W Wi &
10 6

Sekil 6.2. MATLAB ortaminda olusturulan ¢ok katmanl algilayict YSA mimarisi.
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Egitim fonksiyonlarina gore cok katmanli yapay sinir aginin performansi ve test

sonuclari agagida siralanmastir.

Trainlm fonksiyonu: Levenberg-Marquard (LM) algoritmasi, Newton metodunun
hiziyla, adim diisme metodunun saglamliginin bileskesidir. Cok sayida komsuluk
fikri lizerine dayanan LM algoritmasi, en kiigciik kareler yaklasimi (least square
estimation) metodudur [124, 125]. Levenberg-Marquardt algoritmasinin en 6nemli
avantajlarindan biri, hizli yakinsama o6zelligidir. Sonu¢ olarak LM 06grenme
algoritmas1t ¢ok hizli olarak ¢6ziime ulasmasina ragmen c¢ok fazla bellek
gerektirmektedir. Egitim fonksiyonu olarak trainlm (Levenberg-Marquard)
fonksiyonu kullanildiginda elde edilen sonuglar Sekil 6.3°deki gibidir. Sonuglar
incelendiginde egitim 25 iterasyonda tamamlanmistir ve egitim islemi 1 saniye

surmustir.

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mise)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 | 25 iterations | 2000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 0423 | 2.50e-07 1] 000
Gradient: 0334 | 5,38¢-06 | | 1.00e-07
Mu: 000100 | 1.00e-11 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | § | 6

Sekil 6.3. Trainlm egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi dogrulamanin 19. iterasyonda gergeklestigi
goriilmektedir. Grafikte mavi ¢izgi hatanin karesinin ortalamasina gore egitimi,

kirmiz1 ¢izgi test sonuclarini, yesil ¢izgi ise dogrulama miktarin1 gostermektedir

(Sekil 6.4).
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. Best Validation Performance is 0.010956 at epoch 19
10 .

Train
Validation
Test

s
T

Mean Squared Error {mse)

—%
=
&
T

0 5 1ln 1|5 20 25
25 Epochs

Sekil 6.4. Trainlm egitim fonksiyonu performans grafigi.

Trainbfg fonksiyonu: Newton yontemi, en uygun noktayi hizli bulmasindan dolayi
eslenik gradyan yontemine alternatif bir yontemdir. Newton ydntemi, genellikle
eslenik gradyan yonteminden daha hizli en uygun degere ulasmaktadir. Ancak, ¢ok
katmanli  algilayict aglar i¢in Hessian matrisini  hesaplamak  yontemi
yavaslatmaktadir. Newton yontemine dayanan bazi yontemler ile ikinci tiirevleri
hesaplamak gerekmemektedir. Bu yontemlere yaklasik Newton yontemleri denir ve
her yaklasimda yaklasik Hessian matrisi gilincellenir (giincelleme gradyanin
fonksiyonudur). Bu yaklasik Newton yontemleri i¢inde en basarili olan1 Broyden,
Fletcher, Goldfarb ve Shanno (BFGS) giincellemesidir. Eslenik gradyan yontemine
gore daha az yaklasimda en uygun noktayr bulmasina ragmen her yaklasimda daha
fazla hesaplama yapmakta ve daha fazla bellege ihtiya¢ duymaktadir. Egitim
fonksiyonu olarak trainbfg (BFGS Quasi-Newton) fonksiyonu kullanildiginda elde
edilen sonuglar Sekil 6.5’deki gibidir. Sonuglar incelendiginde egitim 75 iterasyonda

tamamlanmistir ve egitim iglemi 1 saniye slirmiistir.
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Algorithms

Data Division:

Random (dividerand)

Training: BFGS Quasi-Newton  (trainbfg)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 |l 75 iterations | 3000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 0.409 | 0.0108 | 0.0
Gradient: 0.220 | 0.0104 | 1.00e-06
Validation Checks: 0 | § | 6
Resets: 0.00 | 0.00 | 400

Sekil 6.5. Trainbfg egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi dogrulamanin 69. iterasyonda gerceklestigi

goriilmektedir (Sekil 6.6).

Best Validation Performance is 0.014288 at epoch 69

10 |

Mean Squared Error (mse)

107 F

Train
Validation
Test

20 30 40 50 60 70
75 Epochs

Sekil 6.6. Trainbfg egitim fonksiyonu performans grafigi.

Traincgb fonksiyonu: Minimuma giden eslenik yonlerin bulunmasinda gradiyent

vektoriiniin kullanilmas: ile bu metot ortaya ¢ikmistir. Egitim fonksiyonu olarak

traincgb (Conjugate Gradient with Beale-Powell Restarts) fonksiyonu kullanildiginda
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elde edilen sonuglar Sekil 6.7°deki gibidir. Sonuglar incelendiginde egitim 69

iterasyonda tamamlanmistir ve egitim islemi yaklasik 1 saniye siirmiistiir.

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Conjugate Gradient with Beale-Powell Restarts  (traincgh)
Performance: Mean Squared Error  (mise)

Derrvative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 |] 69 terations | 2000
Time: | 0:00:00 |
Pefformance: 0419 [ 00T T ] 000
Gradient: 0144 1.00e-10
Validation Checks: 0 | f | 6

Step Size: 100 [ETw0sl T | 1.00e-06

Sekil 6.7. Traincgb egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi dogrulamanin 63. iterasyonda gerceklestigi

goriilmektedir (Sekil 6.8).

Best Validation Performance is 0.019812 at epoch 63
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Sekil 6.8. Traincgb egitim fonksiyonu performans grafigi.

69



Trainrp fonksiyonu: Resilient yayilim algoritmasi, diger gradiyenti kullanan egitme
algoritmalarindan farkli olarak gradiyentin genligini kullanmaz. Gradiyentin bolgesel
degisim isaretine gore belirlenen agirlik adimi mevcut agirliklara eklenerek egitme
islemi gerceklestirilir [126]. Her agirlik i¢in yenileme degeri ardisik iki iterasyondaki
kismi tlirevin isaretinin degisip degismemesine gore belirlenir. Bu O6grenme
algoritmasi genel olarak standart egim azaltma algoritmalarindan ¢ok hizlidir.
Momentumlu 6grenmeye gore ¢ok daha az hafiza gerektirir. Egitim fonksiyonu
olarak trainrp (resilient backpropagation) fonksiyonu kullanildiginda elde edilen
sonuglar Sekil 6.9°daki gibidir. Sonuglar incelendiginde egitim 126 iterasyonda

tamamlanmistir ve egitim iglemi yaklasik 1 saniye stirmiistiir.

Algorithms
Data Division: Random (dividerand]
Training: RProp (trainrp)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 |J 126 iterations | 3000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 0376 | 0.00836 | 0.00
Gradient: 0434 | 000482 | 1.00e-05
Validation Checks: 0 | f | 6

Sekil 6.9. Trainrp egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi dogrulamanin 120. iterasyonda gercgeklestigi

goriilmektedir (Sekil 6.10).
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Best Validation Performance is 0.008364 at epoch 120
1]
10 F
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Sekil 6.10. Trainrp egitim fonksiyonu performans grafigi.

Trainbr fonksiyonu: Bayesian regiilasyonu Levenberg Marquardt optimizasyonuna
gore agirhk ve bias degerlerini giinceller. Karesel hata ve agirliklarin
kombinasyonunu minimize eder ve agi tiretmek i¢in dogru kombinasyonu belirler.
Dabha iyi genellestirme yetenegine sahip bir ag olusturmak igin Mackay regiilasyonla
ag parametrelerinin boyutunu siirlayan yontem Onermistir. Regiildsyon teknikleri
agirlik degerlerinin daha kii¢iik degerlerde kalmasi i¢in ag1 zorlar. Bu agin cevabinin
daha yumusak olmasina, agin ezberleme (over fitting) olasiliinin azalmasia ve
guriiltiiyli yakalamasina neden olur [127]. Egitim fonksiyonu olarak trainbr (bayesian
regulation) fonksiyonu kullanildiginda elde edilen sonuglar Sekil 6.11°deki gibidir.
Sonuglar incelendiginde egitim 58 iterasyonda tamamlanmistir ve egitim islemi 3

saniye stirmiistiir.
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Algorithms

Data Division: Randem  (dividerand)
Training: Bayesian Regulation (trainbr)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 || 58 iterations | 3000
Time: | 0:00:03 |
Performance: 0192 | 1.86e-10 | 0.0
Gradient: 0346 | 142e-08 | 1.00e-07
Mu: 0.00500 | 0,0500 | 1.00e+10
Effective # Param: 146 | 83.1 | 0.00
Sum Squared Param: 779 | 4.2%e+03 | 0.00

Sekil 6.11. Trainbr egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi egitim performansinin 58. iterasyonda

gerceklestigi gorilmektedir (Sekil 6.12).

5 Best Training Performance is 1.8583e-10 at epoch 58
10 r

Train | !
Test |i

Mean Squared Error {mse)

58 Epochs

Sekil 6.12. Trainbr egitim fonksiyonu performans grafigi.

Trainoss fonksiyonu: Bazi yontemlerin her bir iterasyonda ihtiya¢ duydugu hafiza ve
islem zamanini azaltmak i¢in bir sekant yaklagimina ihtiyact vardir. Tek Adim
Sekant Ogrenme Yontemi bu alandaki yontemler arasindaki eksikliklere cevap

vermek amaciyla gelistirilen bir algoritmadir. Egitim fonksiyonu olarak trainoss (one
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step secant) fonksiyonu kullanildiginda elde edilen sonuglar Sekil 6.13’deki gibidir.

Sonuglar incelendiginde egitim 68 iterasyonda tamamlanmistir ve egitim iglemi

yaklasik 1 saniye siirmiigtiir.

Algorithms

Data Division:

Random (dividerand)

Training: One Step Secant (trainoss

Performance: Mean Squared Error  (mise)

Derivative: Default (defaultdernv)

Progress

Epoch: 0 E G iterations | 3000
Time: 0:00:00 |
Performance: 0200 [ W024g | 0.00
Gradient 100 T ROU660 T | 1.00e-10
Validation Checks: 0 | f | 6

Sekil 6.13. Trainoss egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi dogrulamanin 62. iterasyonda gercgeklestigi

goriilmektedir.

Mean Squared Error {mse)

107 ¢

Best Validation Performance is 0.025266 at epoch 62

Train
Validation
Test

10 20 30 40 50 50
68 Epochs

Sekil 6.14. Trainoss egitim fonksiyonu performans grafigi.
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Traingd fonksiyonu: En basit geriye yayilim 6grenme algoritmasi gradyen azalmasi

algoritmasidir. Bu algoritmada agirliklar, performans fonksiyonunun azalmasi

yoniinde ayarlanir. Fakat bu yontem, pek ¢ok problem i¢in ¢ok yavas kalmaktadir.

Egitim fonksiyonu olarak traingd (gradient descent) fonksiyonu kullanildiginda elde

edilen sonuglar Sekil 6.15°deki gibidir. Sonuglar incelendiginde egitim 2877

iterasyonda tamamlanmistir ve egitim islemi 7 saniye stirmiistiir.

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent  (traingd)

Performance: Mean Squared Error  (mise)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 | 2877 iterations | | 3000
Time: | 0:00:07 |
Performance: 0.589| 0.0111 |U.GO
Gradient: 0553 | 0.00300 | 0.00300
Validation Checks: 0 | 0 | &

Sekil 6.15. Traingd egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en 1iyi dogrulamanin 2877.

gerceklestigi goriilmektedir (Sekil 6.16).

Best Validation Performance is 0.017621 at epoch 2877

10 |

Mean Squared Error {mse)

Train
Validation | !
Tast

Sekil 6.16. Traingd egitim fonksiyonu performans grafigi.

500 1000 1500 2000
2877 Epochs
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Traingda fonksiyonu: Gradyen azalma yontemi gibidir yalnizca bu metotta 6grenme
orani egitim siiresince ayarlanabilir sabit degildir. Egitim fonksiyonu olarak traingda
(gradient descent with adaptive learning rate) fonksiyonu kullanildiginda elde edilen
sonuglar Sekil 6.17°deki gibidir. Sonuglar incelendiginde egitim 476 iterasyonda

tamamlanmistir ve egitim iglemi 1 saniye stirmiistiir.

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Adaptive Learning Rate (traingda)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0| 476 iterations | 3000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 0713 | 00182 | 0.00
Gradient: 0302 | 0.0231 | 0.00100
Validation Checks: 0 | f | 6

Sekil 6.17. Traingda egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi dogrulamanin 470. iterasyonda gerceklestigi

goriilmektedir (Sekil 6.18).

Best Validation Performance is 0.015557 at epoch 470
107 b

Train
Walidation
Test

Mean Squared Error (mse)

107 F .

| | | | | 1 | 1
100 150 200 250 300 350 400 450
476 Epochs

L)
(53]
=)

Sekil 6.18. Traingda egitim fonksiyonu performans grafigi.

75



Traingdx fonksiyonu: Traingda fonksiyonuna momentum sabitinin de eklenmesi

halidir. Egitim fonksiyonu olarak traingdx (gradient descent with momentum &

adaptive learning rate) fonksiyonu kullanildiginda elde edilen sonuglar Sekil

6.19’daki gibidir. Sonuglar incelendiginde egitim 282 iterasyonda tamamlanmistir ve

egitim islemi yaklasik 1 saniye slirmiistiir.

Algorithms

Data Divizion:

Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)
Performance:  Mean Squared Error  (mise]

Derrvative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: i] |J 202 iterations | 3000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 0473 | 00221 | 0.00
Gradient: 0.243 | 0.0113 | 1.00e-05
Validation Checks: 0 | f | &

Sekil 6.19. Traingdx egitim fonksiyonu sonuglari.

Performans grafigi incelendiginde en iyi dogrulamanin 276. iterasyonda gergeklestigi
goriilmektedir (Sekil 6.20).

Best Validation Performance is 0.032632 at epoch 276

10” |

10

Mean Squared Error {mse)

107

Train
Validation
Test

50 100 150 200 250
282 Epochs

Sekil 6.20. Traingdx egitim fonksiyonu performans grafigi.
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Traingdm fonksiyonu: Gradyen azalma yontemine momentum sabitinin de eklenmis
halidir egitim ve test islemi siiresince Ogrenme oran1 ve momentum degerleri
baslangigta verilen degerlerdir. Egitim fonksiyonu olarak traingdm (gradient descent
with momentum) fonksiyonu kullanildiginda elde edilen sonuglar Sekil 6.21°deki
gibidir. Sonuglar incelendiginde egitim 3000 iterasyonda tamamlanmistir ve egitim

islemi 7 saniye stirmiistiir.

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Gradient Descent with Momentum  (traingdm)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 | 3000 iteratians | 3000
Time: | 0:00:07 |
Performance: 0421 | 0.00632 | 0.00
Gradient: 0422 | 0.00134 || o.oo100
Validation Checks: 0| 0 | &

Sekil 6.21. Traingdm egitim fonksiyonu sonuclari.

Performans grafigi incelendiginde en 1iyi dogrulamanin 3000. iterasyonda

gerceklestigi goriilmektedir (Sekil 6.22).

Best Validation Performance is 0.011769 at epoch 3000
(i}
107 |

Train |
Validation |
Test

Mean Squared Error (mse)

107k ]

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3000 Epochs

Sekil 6.22. Traingdm egitim fonksiyonu performans grafigi.
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Egitim fonksiyonlarma ait basari oranlar1t ve egitim siireleri Cizelge 6.12°de

verilmigtir.

Cizelge 6.12. Egitim fonksiyonlarina ait basar1 oranlar1 ve egitim stireleri.

E(}iTiM BASARI SURE ITERASYON
FONKSiYONU ORANI SAYISI
TRAINLM %96.39 1 sn. 25
TRAINBFG %89.85 1 sn. 75
TRAINCGB %89.58 1sn. 69
TRAINRP %96.17 1 sn. 126
TRAINBR %98.02 3sn. 58
TRAINOSS %87.80 1sn. 68
TRAINGD %95.18 7 sn. 2877
TRAINGDA %90.87 1sn. 476
TRAINGDX %92.13 1sn. 282
TRAINGDM %98.38 7 sn. 3000

Matlab ortaminda yapilan egitim ve test islemleri sonucunda, hastalik teshis edilirken
ag1 egitmek i¢in programin bir kez calistirlmasinin yeterli olmasi sebebiyle en
yiiksek dogruluk oranina sahip traingdm egitim fonksiyonunun kullanilmasi uygun
bulunmustur ve ¢ok katmanli yapay sinir ag1 Visual Studio 2010 platformunda C#

dilinde hazirlanmstir.

6.2.3.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Tahmin i¢in kullanilan yapay sinir aglarn ig¢inde en yaygin olarak kullanilani geri
yayilim algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi gradyen azalan ve ¢ok katmanl

algilayicilart egitmede en ¢ok kullanilan temel bir algoritmadir.

Ara katman sayist agin performansini yakindan ilgilendirmektedir. Deneyerek
istenilen ag yapisina dolayisiyla gizli katman sayisina ulagilir. Farkli gizli katman

sayisina gore agin performansi test edilip en iyi performansi veren yapi segilir.

Baslangi¢ degerleri kadar 6grenme ve momentum katsayilarinin belirlenmesi de agin

ogrenme performansi ile yakindan ilgilidir. Ogrenme katsayisi agirliklarin degisim
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miktarini belirlemektedir. Eger biiyilk degerler segilirse o zaman yerel ¢oziimler
arasinda agin dolagmasi s6z konusu olmaktadir. Kiiclik degerler secilmesi 6grenme

zamanini artirmaktadir. Bu deger denemeler sonucunda bulunmaktadir.

Benzer sekilde momentum sabiti de dgrenmenin performansini etkiler. Momentum
katsayist bir Onceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim
miktarina eklenmesidir. Bu degerin kii¢iik olmas1 ¢6ziimiin bulunmasini zorlastirir.

Biiyiik olmasi ise tek bir ¢6ziimiin bulunmasinda sorunlar yasatabilmektedir.

Cok katmanli algilayict agda agin egitilmesi kadar gereginden fazla egitilmesi de
onemlidir. Ciinkii egitilmek istenen bir ag problem uzayma ¢oziim {iretecek
agirliklar1 bulduktan sonra egitime devam edilirse bu agin agirliklarinda daha fazla
degisikliklere neden olur. Boylece en iyi ¢oziim iireten bir ag tekrar performansi

diisiik aglara veya 6grenmeyen aglara doniisebilir.

Cok katmanh algilayici ile yapilan egitim denemelerinde hem sigmoid, hem lineer
hem de tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlari kullanilmis ve en iyi sonug veren
fonksiyon egitimde kullanilmistir. Cok katmanli algilayicida agin ilk agirlik degerleri
(w), deneme vyolu ile [-1,1] araliginda rastgele verilmistir. Agirligin rastgele
verilmesi nedeniyle ayni1 6zelliklere sahip yapay sinir aglarinin farkli ama yakin hata
sonuglar trettigi gozlemlenmistir. Momentum ve 6grenme orani ayarlanabilen bir
geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Egitimde 6grenme orani 0.3 ve momentum
0.7 secildiginde en 1iyi sonuglar alinmistir. Egitim islemi 3000 adimda
tamamlanmistir. Uygulamada ¢ok katmanli algilayicinin giris katmaninda 6 adet giris
degiskeni olmasi nedeniyle 6 ndron bulunmaktadir. Gizli katman noéron sayist 10-30
arasinda secilmistir. 6 adet ¢ikis siitunu olmasi nedeniyle ¢ikis katmaninda 6 ndron

bulunmaktadir (Sekil 6.23).
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SimK Flat

1. Seviye
Central K

2. Sevive
CLMI Index :

3. Sevive
HoBRMS

4. Seviye
LogBC

5. Seviye
Coma

Saghkh

L A A iy J
s R s h
Giris Katmam Gizli Katmanlar Cikas Katmam

Sekil 6.23. Cok katmanli algilayici yapay sinir ag1 mimarisi.

Calismada kullanilan yazilim Visual Studio 2010 platformunda C# dilinde
hazirlanmistir. Egitimde ve test asamasinda kullanilacak veriler ve egitim sonuglari
Access veri tabaninda tutulmaktadir. Hazirlanan yazilimin giris ekrani Sekil
6.24°deki gibidir. Burada Zeki Sistem Egitimleri Meniisii altinda bulunan Yapay

Sinir Ag1 Egitimi secilerek ag olusturma ekranina gegilir.

Keratokonus Teshis Yazl [E=SEERT X ]
© e e
| Zeki Sistern Egitimleri ‘ Hasta IzZleme Islemleri  Cudalslemleri  Gorindm  Araglar  Pencere

| Vapay Sinir Agi Egitimi |

Yapay Sinir Ag Segimi

Destek Vektar Makineleri Egitimi
Destek Vektar Makineleri Segimi
RBF Egitimi

REF Segimi

Sekil 6.24. Keratokonus teshis yazilimi giris ekrani.
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Gelen ckranda giris ve ¢ikis katmanina ait néron sayilart veri tabaninda bulunan
degiskenlere gore program tarafindan otomatik olarak atandigi  igin
degistirilememektedir. Fakat gizli katmanlara ait néron sayilar1 kullanici tarafindan
degistirilebilir. Ayrica modelde kullanilacak olan gizli katman sayis1 da kullanicinin
se¢imine baghdir. Istenirse iki gizli katmanda kullanilabilir. Ekranda bulunan
aktivasyon fonksiyonlarin da segilmesi gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonlar
ilgili grup icerisindeki a¢ilir kutulardan secilerek belirlenir. Yine ekranda bulunan
egitim sayisi, 0grenme orani egitim ve test seklinin nasil olacagina dair bilgilerin

secilebildigi alanlarda kullanici tarafindan degistirilebilecek alanlardir (Sekil 6.25).

@) Yapay Sinir A1 Egitimi ve Test Islemi EI@
H @

Giig Ketmar Gig Katmarn Egjtim Grafidi

Aivasyon Fonksiyonu Adivasyon Fonksiyonu Title

[ Sigmoid Layer ~| [Sigmeid Layer - 12

Nron Says: 5 Néron Saysi o

1. Gii Katman 2. Gizli Katman os

Aivasyon Fonksiyonu Adivasyon Fonksiyonu ’

a
[ Sigmeid Layer ~| [ Sigmoid Layer BT
>
Néron Says 30 Noron Saysi 20
0.4
E&tim Parametreler 0z
Egitm Saysi 1000 Minumum Hata 0.01
. 03 0.0 t t t t t
Ogrenme Orari - Momentum 07 0.0 0.2 04 0.5 0.8 1.0 1.2
X Axi

E5itim ve Test Sekii Egtm Daram
Editim Veri Saysi Test Veri Says ‘ = ‘ En Kugik Hata

599 D 599

% 100 % 100 Test Sonuglan

Bagan Yizdesi  Dodru Tahmin Edien Kayt Saysi Hatal Tahmin Edien Kayt Says  Egjtim-Test Siresi

Sekil 6.25. Yapay sinir ag1 olusturma ekran goriintiisii.

Kullanici tarafindan istenilen parametrelerde degisiklikler gerceklestirildikten sonra
“Egit” butonuna tiklanarak yapay sinir aginin egitilmesi islemine gegilir. Egitim ve
test asamalar1 bittikten sonra Test sonuglar1 basgligi altinda bulunan alanlar dolmakta
ve modele ait hata grafigi cizdirilmektedir. Ornek bir yapay sinir ag1 modeli ve

sonuclar1 Sekil 6.26°deki gibidir.
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@) Ya pay Sinir Agi Egitimi ve Test Islemi

H G
Girig Katmar Clag Katman
Altivasyon Forksiyonu Altivasyon Fonksiyonu
[Sigmuid Layer '] [S\gmmd Layer -
Néron Saysi 6 Naron Saysi &
1. Gizli Katman 2 Gizli Katman
Altivasyon Fonksiyonu Alctivasyon Fonksiyonu
[Slgmmd Layer VI [Seqmz -
Moron Sayis 10 Moron Says
Edjitim Parametreler
Editim Says 3000 Minumum Hata 001
Ofrerme Orant 03 Momentum 0.7
Egitim ve Test Sekli
Editim Veri Saysi Test Veri Saysi
419 D 180
k) % 30

[E=3 Bl 5
Egitim Grafigi
Geri Yayiim Algoritmasi - Hata Grafigi
0.5
0.5
0.4
o
% 03+
Ed
02 -
01
0.0
bl 500 1000 1500 2000 3000
Egitim Sayisi
ditim D
Edjitim Durumu : En ik Hata
EEEEe————— | ==

Test Sonuglan

Basan Yizdesi Dogru Tahmin Edilen Kayt Saysi

%98.501 180

Hatah Tahmin Edilen Kayt Saysi

Sekil 6.26. Egitim sonucunda olusan ekran goriintiisii (YSA).

Egtim-Test Siresi
19,235

Burada Basar1 yilizdesi olusturulan yapay sinir ag1 modelinin test asamasindaki

basarisinin yiizdelik olarak karsiligidir. Dogru tahmin edilen kayit sayist modelin

dogru tahmin ettigi kayit sayisin1 gostermektedir. Hatali tahmin edilen kayit sayis1 da

modelin yanhs tahmin ettigi kayit sayisim gostermektedir. Bu ekranda kaydet =l

butonuna tiklanarak egitilen yapay sinir ag1 veri tabanina kaydedilebilir. Daha sonra

kaydedilen bu yapay sinir aglar1 Zeki Sistem Egitimleri meniisii altinda bulunan

Yapay Sinir Aglar1 Se¢imi tiklanarak goriintiilenebilir. Bu ekranda kaydedilen yapay

sinir aglari listelenir teshiste kullanilmak istenen yapay sinir ag1 en solunda bulunan

kutucuk 1isaretlenerek aktif edilir. Herhangi bir yapay sinir agi {izerinde cift

tiklanarak yapay sinir aginin detayli ekran goriintiisii agilabilir (Sekil 6.27).

@ Egitimi Tamamlanmig Yapay Sinir Agi Secimi

Yapay Sinir Alan Listesi
Altif Yap  EGITIM_ORANI

100
100
70
70
100
100
20
100
100

OO0oEODOooOoQE

BASARI_YUZDE

%, 96,661
% 97,486
%9418
%94.318
% 96,828
% 96,661
% 95,69

% 96,16

% 98,831

Lo o]

DOGRU_TAHMIN = YANLIS_TAHMIN

579
548
166
166
580
579
m
576
592

20
5
10
10
15
20
5

23

-
!

Sekil 6.27. Yapay sinir ag1 listeleme ve se¢im ekrani.
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6.2.3.2. Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar:

Radyal tabanli fonksiyon aglarinda girdi katman1 sadece modele dis diinyadan veri
alinmasi saglar. Bagka bir ifade ile girdi katmanini gizli katmana baglayan tiim
agirlik degerlerinin “1” oldugu ve ¢oziim siliresince degismedigi varsayilir. Bu
ozelligi ile 6grenme asamasinda degeri degistirilecek parametre sayisinda 6nemli bir
azalma gerceklesir ve dolayisiyla 6grenme hizlanir. Bu bakimdan RTFA’nin ¢ok
katmanli YSA’ya gore daha kullanigh oldugu sdylenebilir. Bunun nedeni, eldeki
problemin ¢oziimiine uygun RTFA’nin olusturulmasi asamasinda ag mimarisine
iligkin verilecek tek kararin, gizli katmanda bulunacak noéron sayisinin belirlenmesi
olmasidir. Gizli katman ndron sayis1 RTF aglarinin mimarisinde karar verilmesi
gereken en Onemli parametrelerden biridir. Asirt uyum ve yetersiz Ogrenme

durumlarina dismemek gerekir.

Uygulamada radyal tabanli fonksiyonun giris katmaninda 6 adet giris siitunu olmasi
nedeniyle 6 néron bulunmaktadir. Gizli katman ndron sayis1 30-150 arasinda deneme
yanilma yoluyla se¢ilmistir. 6 adet ¢ikis stitunu olmasi nedeniyle ¢ikis katmaninda 6
néron bulunmaktadir. En iyi sonuglarin elde edilmesi sebebiyle aktivasyon
fonksiyonu olarak Gauss kullanilmistir. Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar ile
smniflandirma uygulamasini baslatmak i¢in Zeki Sistem Egitimler meniisii altinda

bulunan RBF Egitimi segenegi tiklanir (Sekil 6.28).

Zeki Sistern Egitimleri | Hasta zlemelslemleri  Cudalslemleri  Gorindm  Araglar  Pencere  Yardim

Yapay Sinir Agi Egitimi

Yapay Sinir Agi Segimi

Destek Vektor Makineleri Egitimi
Destek Vektdr Makineleri Segimi
REF Egitimi

REF Segimi

Durum

Sekil 6.28. Radyal tabanli fonksiyon aglar1 giris ekrani.
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Gelen ekranda aktivasyon fonksiyonu ve egitim test seklinin nasil olacagma dair

bilgiler secildikten sonra Egit butonuna tiklanarak egitim ve test islemine gecilebilir

(Sekil 6.29).
@) RBF Egitimi E=5 (=R~

H @
Fonksiyon Segimi Editim ve Test Sekli

Aldivasyon Fonksiyonu Editim Veri Saysi Test Ver Saysi
[Gaussian 'J h99 D h99

% 100 %100
MNaron Sayisi 130
fam Sa}qm 1000

Test Sonuglan
Bagan Ylzdesi Dodru Tahmin Edilen Kayt Sayis  Hatah Tahmin Edilen Kayt Sapsi

¥ 95,993 575 24

Editim-Test Saresi
18.439

Sekil 6.29. Egitim ve test sonucunda olusan ekran goriintiisii (RBF).

Bu ekranda bulunan kaydet &l butonuna tiklanarak egitilen radyal tabanli fonksiyon
ag1 modeli kaydedilebilir. Daha sonra kaydedilen bu aglar Zeki Sistem Egitimleri
mentisii altinda bulunan RBF Seg¢imi tiklanarak gorilintiilenebilir. Bu ekranda
kaydedilen aglar listelenir teshiste kullanilmak istenen radyal tabanli fonksiyon agi
en solunda bulunan kutucuk isaretlenerek aktif edilir. Herhangi bir ag iizerinde ¢ift

tiklanarak bu modelin detayli ekran goriintiisii agilabilir (Sekil 6.30).

@) Egitimi Tamamlanrmig RBF Segimi EI@
REF Secimi
Adif Yap  EGITIM_ORANI  BASARL YUZDE  DOGRU_TAHMIN YANLIS_TAHMIN

b 100 194,824 568 3

[l 100 % 93,656 561 33

[ 100 % 95,993 575 24

ol 100 % 93,989 563 36

[l 100 % 51,151 h45 B4

[ 100 % 51,485 548 51

ol 100 % 92,320 553 45

] 7 % 55,325 173 5

[l 100 % 95158 570 25

Sekil 6.30. Radyal tabanli fonksiyon agi listeleme ve se¢im ekrani.
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6.2.3.3. Destek Vektor Makineleri

DVM siiflandiricilar iki sinif etiketli durumlar diisiiniilerek egitilirler. Ciinkii DVM
iki sinifi birbirinden dogrudan ayirabilen bir ayirici fonksiyonun arastirilmasi iizerine
kurulmus olan bir yontemdir. Bu ¢aligmada da ¢ikis iki sinifli olmadigi i¢in ¢oklu
DVM c¢oziimlerinden yararlanilmigtir. Literatiirde iki farkli yaklagim bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi bire bir digeri ise bire kars1 hepsi mantigiyla islem yapmaktadir.
Uygulamada bire bir DVM ¢6ziimii kullanilmistir. Veri setinin ¢ikisi 6 sinifli oldugu
icin k*(k-1)/2 formiilinden 15 farkli DVM egitilmistir. Her egitim asamasinda
sadece iki farkli sinif verisi alinmistir. Destek Vektor Makineleri ile siniflandirma
uygulamasini baslatmak i¢in Zeki Sistem Egitimleri meniisii altinda bulunan Destek

Vektor Makineleri Egitimi segenegi tiklanir (Sekil 6.31).

‘@) Kerstokonus Teghis Yazle 0 (= | E ]

Zeki Sistem Egitimleri | Hastalzlemelslemleri  Cudalglemleri  Geranom  Araglar  Pencere
Yapay Sinir Agr Egitimi

Yapay Sinir Agi Segimi
Destek Vektor Makineleri Egitimi
Destek Vektor Makineleri Segimi
REF Egitimi
REF Segimi

Sekil 6.31. Destek vektor makineleri giris ekrani.

Gelen ekranda ¢ekirdek fonksiyonu ve egitim test seklinin nasil olacagina dair

bilgiler se¢ildikten sonra Egit butonuna tiklanarak egitim ve test islemine gegilebilir
(Sekil 6.32).
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@) Destek Vektor Makineleri Egitimi = -2

H &
Fonksiyon Segimi Egitim ve Test Sekli
Cekirdek Fonksiyonu Edgitim Veri Sayisi Test Veri Sayisi
[ RadialBasicFunction v 419 D 180

% 70 % 30

—
Test Sonuglan

Basan Yuzdesi Dogru Tahmin Edilen Kayt Sayisi  Hatal Tahmin Edilen Kaytt Sayisi Egitim-Test Suresi
% 94,886 167 S 1513

Sekil 6.32. Egitim ve test sonucunda olusan ekran goriintiisii (DVM).

Bu ekranda bulunan kaydet = butonuna tiklanarak egitilen destek vektor makinesi
modeli kaydedilebilir. Daha sonra kaydedilen bu destek vektor makineleri Zeki
Sistem Egitimleri meniisii altinda bulunan Destek Vektor Makinesi Se¢imi tiklanarak
goriintlilenebilir. Bu ekranda kaydedilen destek vektor makineleri listelenir teshiste
kullanilmak istenen destek vektér makineleri en solunda bulunan kutucuk
isaretlenerek aktif edilir. Herhangi bir destek vektor makinesi lizerinde ¢ift tiklanarak

bu modelin detayl ekran goriintiisii agilabilir (Sekil 6.33).

@) Egitimi Tamamlanrmig Destek Vektar Makinesi Secimi EI@
DVM Segimi
Aliif Yap  EGITIM_ORANI  BASARI_YUZDE  DOGRU_TAHMIN YANLIS_TAHMIN
» O |10 % 99,165 594 5
[ 70 % 54,886 167 ]
[ 50 % 94,737 54 3
[ 80 % 93,966 109 7
100 % 99,165 594 5
[ 70 % 54,886 167 ]
[ 80 % 93,966 109 7

Sekil 6.33. Destek vektor makinesi listeleme ve se¢im ekrani.

6.2.4. CUDA Destekli Siniflandirma Yontemleri

Kiimeleme analizi sonrasinda elde edilen gruplara CUDA destekli yapay sinir ag1

yontemi uygulanmustir.
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6.2.4.1. CUDA Destekli MLP Yapay Sinir Ag1

CUDA destekli MLP yapay sinir ag1 egitimi ekranini agmak i¢in CUDA islemleri
mendsiiniin altinda bulunan Yapay Sinir Ag1 Egitimi secilir (Sekil 6.34).

@) Keratokonus Teshis Yazilimi
-

Zeki Sistem Egitimleri  Hasta Izleme Iglemleri

Sekil 6.34. CUDA destekli MLP yapay sinir agi giris ekrani.

Gelen ekranda kullanici tarafindan istenilen parametrelerde degisiklikler
gerceklestirildikten sonra “Egit” butonuna tiklanarak CUDA destekli MLP yapay
sinir agimin egitilmesi islemine gegilir. Egitim ve test agamalar1 bittikten sonra Test
sonuglar1 baghg altinda bulunan alanlar dolmaktadir. Ornek bir CUDA destekli MLP
yapay sinir ag1 modeli ve sonuglar1 Sekil 6.35°deki gibidir.

Zeki Sistem Egitimleri  HastazlemeIslemleri  Cudalslemleri  Géranam  Araglar  Pencere  Yardim

Giris Katmani Ciki Katmani
Aktivasyon Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu Egitim ve Test Sekii

[Sigmoid Layer v [Sigmoid Layer <] Editim Ver Says st Ve Saps
Noron Sayes D Néron Saysi D 419 180

1. Gizli Katman 2. Gizli Katman

=]

Aktivasyon Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu Test Sonuglan

[Sigmoid Layer ~] [Sigmoid Layer ] Bagan Yiizdesi Dogru Tahmin Edien Kayt Saysi Hatah Tahmin Edien Kayt Sayssi  Egtim-Test Siresi Hata
Naron Saysi 10 Naron Sayist 5 % 96,023 169 7 0.985 0.0470529
Egitim Parametreleri

Egtm Saysr 1000 Minumum Hata 0.01

Ogrenme Orans 025 Momentum 007

Sekil 6.35. Egitim ve test sonucunda olusan ekran goriintiisii (CUDAMLP).
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6.2.4.2. CUDA Destekli RBF Yapay Sinir Ag1

CUDA destekli RBF yapay sinir ag1 egitimi ekranini agmak i¢cin CUDA islemleri

mendsiiniin altinda bulunan RBF Egitimi segilir (Sekil 6.36).

© tetans e vt e
-

Zeki Sistern Egitimleri  Hasta Izleme Iglemleri | Cu

Durum

Sekil 6.36. CUDA destekli RBF yapay sinir ag1 girig ekrant.

Gelen ekranda kullanic1 tarafindan istenilen parametrelerde degisiklikler
gerceklestirildikten sonra “Egit” butonuna tiklanarak CUDA destekli RBF yapay
sinir aginin egitilmesi islemine gegilir. EZitim ve test asamalar1 bittikten sonra Test
sonuglar1 baslhigi altinda bulunan alanlar dolmaktadir. Ornek bir CUDA destekli RBF
yapay sinir ag1 modeli ve sonuglar1 Sekil 6.37°deki gibidir.

‘@ |

Egjtim ve Test Sekii

Egitim Veri Says Test Veri Says  Moron Sayis: 130
419— 1 ' | | ' ' ' r.i 0 0 | 120

- % 30 Esit

Test Sonuglan

Basan Yizdesi Dodnu Tahmin Edilen Kayt Saps  Hatah Tahmin Edilen Kayt Sayist  Efitim-Test Siresi Hata

%96.154 175 7 =

Sekil 6.37. Egitim ve test sonucunda olusan ekran goriintiisii (CUDARBF).
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6.2.4.3. CUDA Destekli DVM Yapay Sinir Ag1

CUDA destekli DVM yapay sinir ag1 egitimi ekranini agmak i¢cin CUDA iglemleri

mendsiiniin altinda bulunan Destek Vektér Makineleri Egitimi se¢ilir (Sekil 6.38).

)
Zeki Sistem Egiitimleri  Hasta kzleme glemleri

Sekil 6.38. CUDA destekli DVM yapay sinir ag1 giris ekrani.

Gelen ekranda kullanici tarafindan istenilen parametrelerde degisiklikler
gerceklestirildikten sonra “Egit” butonuna tiklanarak CUDA destekli DVM yapay
sinir agimin egitilmesi islemine gegilir. Egitim ve test agamalar bittikten sonra Test
sonuglar1 basligl altinda bulunan alanlar dolmaktadir. Ornek bir CUDA destekli
DVM vyapay sinir ag1 modeli ve sonuglar1 Sekil 6.39’daki gibidir.

‘H @ |
Fonksiwon Segimi Editim ve Test Sekli
Gekirdek Fonksivonu EGitirm Ve Saym Test Wer Sapz
1 1 1 1 1 ' 1 ' ' 1 1
|Lineer - 539 533
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 D
k100 X o100
Test Sonuglan
Baganvuzdesi Dodw Tahmin Edilen Kapt Saws  Hatal Tabmin Edilen Fawt Sagis Editim-Test Siresi
% 97.831 541 8 0183

Sekil 6.39. Egitim ve test sonucunda olusan ekran goriintiisiit (CUDADVM).
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6.2.5. Zeki Sistemin Hastalik Teshisinde Kullanim

Gelistirilen programin hastane ortaminda keratokonus hastaliginin teshisinde
kullanilmas1 i¢in programa hasta bilgileri boliimii eklenmistir. Bu bdliimde tedavi
icin bagvuran hastalarin bilgilerinin takibi ve farkli tarihlerde yapilan muayenelerinde
Olgiilen degerlerden hastaligin seviyesinin ve ilerleyisinin takibinin yapilmasi

amagclanmaktadir.
6.2.5.1. Hasta Bilgileri Giris
Hasta Izleme Islemleri meniisii altinda bulunan Hasta Bilgileri Giris secenegi

tiklanir. Bu ekranda hastalara ait kimlik bilgilerinin kaydedilmesi giincellenmesi ve

silinmesi islemi gergeklestirilmektedir (Sekil 6.40).

@) Hasta Bilgileri =R
Hasta Bilgileri Hasta Bilgileri
HASTA_ADI HASTA_SOYADI  DOGUN Hasta Adi:
ERDEM YILDIZ 10/10A1 Hasta Soyad:
EMINE UCAR 25/101 Cinsiyeti Seginiz -
Dogum Tarhi 20/05/2013 (R
£ Yeni Kayt ‘ ‘H Kaydet ‘ ‘ 4 s

Sekil 6.40. Hasta bilgileri girig ekrani.

6.2.5.2. Teshis Islemi

Hasta Izleme Islemleri meniisii altinda bulunan Teshis Islemi secenegi tiklanir.
Burada oncelikle Hasta Secim Formu ekrani gelir. Bu ekranda teshis yapilmak
istenen hasta segilir ve kayit iizerinde ¢ift tiklanarak Hastalik Teshis Formu ekranina

gecilir (Sekil 6.41).
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Hasta Arama
Hasta Adi: || Hasta Soyad :
Hasta Listesi

HASTA_SOYADI  DOGUMTARIHI
UGAR 05011381
ERDEM YILDIZ 10/10/1983
EMINE UCAR 25/10/1982

HASTA_ADI

Sekil 6.41. Hasta se¢cim formu ekrani.

Hastalik Teshis Formu ekraninda hastaya ait daha dnce 6lgiilen sonuglar ve hastaligin
tahmin edilen teshislerine ait veriler bulunmaktadir. Bu ekranda sol tarafta bulunan
listeden ge¢mis tarihli Olclimler segilerek ayrintilari goriintiilenebilir. Yapilan yeni
Ol¢iimler ilgili alanlara girilerek bu degerlere gore zeki sistem se¢im ekraninda
secilen yapay sinir aglar1 ve destek vektdor makineleri modelleri kullanilarak
hastaligin seviyesi teshis edilebilir. Onceki sonuglarla hastanin su anki durumu
karsilastirilarak hastaligin ilerleyisi ve tedavisi hakkinda karar verilebilir (Sekil

6.42).

Hasta Bilgien
Hasta Ad - HestaSovadi: UCAR
et Olgim Degerer

SIMKFLAT CENTRALK CLMINDEX HORMS LOGEC COMA SimkK Fat 45 Central K 493
193 12 0.706 [} 0360211
144 03 0,295 0 0107781 CLMiindex 13 HoRMS 0.706
137 924 2316 ot T o 0260811]
516 18 168

£ Temizle [ Tahmin B

Sonug

Yapay Sinir Ag Sonucu

[5-sewye -
Destek Vektor Makinalan Sonucu
B z)

Sekil 6.42. Hastalik teshis formu ekrani.
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BOLUM 7

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Keratokonus hastaliginin siddeti ve hangi asamada oldugu bilgisinin tedavi
sonuglarin1 etkilemesi nedeniyle hastaliga yaklagimin ilk adimi hastaligin
siniflandirilmasidir. Daha oOnceki c¢aligmalarda farkli kriterlere gore farkli
siiflandirmalar yapilmistir. Fakat bu smiflandirmalar hep tek bir degiskene gore
yapilmis ve hastaligin ilerleme durumunun saglikli bir sekilde takip edilememesine
sebep olmustur. Bu ¢alismay1 yapmamizdaki amag saglam bir istatistiksel yontem ile
keratokonus hastalarindan elde edilen refraksiyon kusurlari, gérme keskinlikleri,
keratometri degerleri, pakimetri degerleri, aberasyonlar ve CLMI biiyiikliikleri gibi
birgok degisken arasindan siniflandirma i¢in en uygun degiskenleri tespit ederek yeni
bir siniflandirma metodu olusturmaktir. Yapilan ¢alisma sonucunda siniflandirmaya
etki eden en 6nemli faktorler SimKflat, CentralK, CLMIIndex, Ho RMS, LogBC ve
Coma olarak bulunmus ve keratokonusun 5 gruba ayrilmasina karar verilmistir [128].
Yeni siniflandirma, yapay sinir aglart ve destek vektor makineleri yontemleri ile test
edilerek dogrulugu kanitlanmustir [129]. Ileride hazirlanan bu program ile hastalik
degerlerinin Ol¢limiinde kullanilan cihazlarin entegre edilerek gercek zamanh

hastalik teshisi yapilmasi diistiniilmektedir.

Yapay sinir aglart modellerinde ¢ok katmanli algilayici ve radyal tabanli fonksiyon
aglar1 mimarisi kullanmilmistir. Cok katmanli algilayici ile yapilan egitimde 1. gizli
katmanda 10 ve ¢ikis katmaninda 6 norondan olusan bir ag yapisi tasarlanmustir.
Momentum ve Ogrenme oran1 ayarlanabilen bir geri yayilim algoritmasi
kullanilmistir. Egitimde 6grenme orani 0.3 ve momentum 0.7 segildiginde en iyi
sonuglar alinmistir. Egitim islemi 3000 adimda tamamlanmistir. Modelde tiim
katmanlar i¢in aktivasyon fonksiyonu sigmoid olarak segilmistir. Egitim ve test
asamasi minimum 16,46 maksimum 48,08 saniye siirmiistiir Cok katmanli yapay

sinir aglar1 modelinin hata degeri ve basar1 ylizdesi Cizelge 7.1°de verilmistir.
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Cizelge 7.1. Degistirilen parametrelere gore hata degeri ve basar1 yiizdesi (MLP).
.. Giris 1. 1.Gizli 2. 2. Gizli Cikis .
Ogr. C}il;s Kat. Gizli Kat. | Gizli | Kat. c}zla(tls Kat. Hata Bagari Eg}lElmt
Orant NG ’ Aktiv. Kat. Aktiv. | Kat. | Aktiv. NG ’ Aktiv. Orani (%) Ve,_ es,
o | Fonk. | Nér. | Fonk. | Nér. | Fonk. or. Fonk. Stiresi
0.1 6 Sigmoid | 20 | Sigmoid | - 6 Sigmoid | 0.041 97.80 18.44
0.2 6 Sigmoid | 10 | Sigmoid | - 6 Sigmoid | 0.042 97.25 16.46
0.3 6 Sigmoid | 10 | Sigmoid | - 6 Sigmoid | 0.030 98.90 19.23
Cok 0.4 6 Sigmoid | 10 | Sigmoid| 8 | Sigmoid| 6 Sigmoid | 0.084 95.60 25.24
Katmanl
Algilayict | 0.5 6 Sigmoid | 10 | Sigmoid| 8 | Sigmoid| 6 Sigmoid | 0.090 93.95 28.56
0.3 6 Sigmoid | 30 | Sigmoid - 6 Sigmoid | 0.124 91.75 48.08
0.4 6 Sigmoid | 30 | Sigmoid - 6 Sigmoid | 0.088 93.95 47.30
0.5 6 Sigmoid | 30 | Sigmoid - 6 Sigmoid | 0.098 92.30 28.56
0.2 6 Tanjant | 30 | Tanjant - 6 Tanjant | 2.067 71.12 25.54

Radyal tabanli fonksiyon aglari ile yapilan egitimde gizli katmanda sirastyla 30-150

arasinda noron kullanilmistir.

Bant genisligi

[0,2] araliginda kullanilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak en iyi sonucu veren gauss fonksiyonu kullanilmistir.

Egitim islemi 1000 adimda tamamlanmistir. Egitim ve test asamasi minimum 4,46

maksimum 14,32 saniye siirmiistiir. Yapilan egitimler sonucu elde edilen hata degeri

ve basar1 yiizdesi Cizelge 7.2’de gosterildigi gibidir.

Cizelge 7.2. Degistirilen parametrelere gore hata degeri ve basari yiizdesi (RBF).

Girig Ara Katman Ara Katman Cikis Basari Egitim ve
Katmani Aktivasyon Noéron Katmant Hata Ora?ﬁa("/) Test
Noron Fonksiyonu Sayisi Noéron o Siiresi
6 Gauss 30 6 0.090 91.151 4.461
6 Gauss 40 6 0.085 91.485 4572
6 Gauss 60 6 0.063 93.656 5.856
6 Gauss 80 6 0.060 93.989 6.895
Radyal 6 Gauss 100 6 0.051 94.824 | 7.348
Tabanlh
Fonksiyon 6 Gauss 110 6 0.048 95.158 8.652
6 Gauss 120 6 0.049 95.325 9.854
6 Gauss 130 6 0.040 95.993 | 10.593
6 Gauss 140 6 0.055 94,490 | 12.242
6 Gauss 150 6 0.076 92.320 | 14.328

93




Destek vektor makineleri ile yapilan egitimde veri setinin ¢ikist 6 smifli oldugu igin

15 DVM egitilmistir. Her bir egitim asamasinda sadece iki farkli siif verisi

alinmistir. Cekirdek fonksiyonu lineer secildiginde en yliksek basar1 elde edilmistir.

Egitim ve test asamalar1 birlikte minimum 1,38 maksimum 1,51 saniye siirmistiir.

Yapilan egitimler sonucu elde edilen basar1 ylizdesi ve parametreler Cizelge 7.3’de

gosterildigi gibidir.

Cizelge 7.3. Degistirilen parametrelere gore hata degeri ve basari yiizdesi (DVM).

Girig Katmani Cekirdek Coklu DVM Bagar Egitim ve Test
Degisken Sayist Fonksiyonu Coziimil Orant (%) Siiresi
6 Polinom Bire Kars1 Bir 96.591 1.388
Degtek 6 Sigmoid Bire Karsi Bir | 64.773 1513
Vektor - :
Makineleri 6 Radyal Tabanl Bire Kars1 Bir 94.886 1.435
6 Lineer Bire Kars1 Bir 97.727 1.404

CUDA destekli ¢ok katmanli algilayici ile yapilan egitimde 1. gizli katmanda 10 ve

cikis katmaninda 6 norondan olusan bir ag yapisi tasarlanmistir. Momentum ve

O0grenme orani ayarlanabilen bir geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Egitimde

ogrenme orani 0.3 ve momentum 0.7 secildiginde en iyi sonuglar alinmistir. Egitim

islemi 3000 adimda tamamlanmistir. Modelde tiim katmanlar igin aktivasyon

fonksiyonu sigmoid olarak secilmistir. Egitim ve test asamasi minimum 2,39

maksimum 6,55 saniye siirmiistiir. Cizelge 7.4’de degistirilen parametrelere gore

CUDA destekli ¢ok katmanli yapay sinir aglart modelinin hata degeri ve basari

yiizdesi verilmistir.

Cizelge 7.4. Degistirilen parametrelere gore hata degeri ve basari yiizdesi (CUDAMLP).

.. Giris 1. 1.Gizli 2. 2. Gizli Cikis
Ogr. 018 | Kkat | Giali | Kat | Giah | Kat | Q%) e || P ggitm
Orani NG © | Aktiv. Kat. | Aktiv. Kat. Aktiv. NG ' Aktiv. (%) ve Test
°" | Fonk. Nor. Fonk. Nor. Fonk. or Fonk. 0 Siiresi
0.1 6 | Sigmoid| 20 | Sigmoid 6 Sigmoid | 0.016 97.25 4.39
0.2 6 | Sigmoid [ 10 | Sigmoid 6 Sigmoid | 0.017 97.80 | 2.40
CUDA
Decsfik“ 04 | 6 |Sigmoid| 10 |Sigmoid| 8 |Sigmoid| 6 |Sigmoid | 0018 | 97.25 | 3.36
Katmanlt | o5 | 6 |Sigmoid| 10 |Sigmoid| 8 |Sigmoid| 6 | Sigmoid | 0.029 96.15 | 3.11
Algilayict
0.3 6 | Sigmoid 30 Sigmoid 6 Sigmoid | 0.026 96.70 6.03
0.4 6 | Sigmoid 30 Sigmoid 6 Sigmoid | 0.028 96.59 6.54
0.5 6 | Sigmoid 30 Sigmoid 6 Sigmoid | 0.029 96.12 6.55
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CUDA destekli Radyal tabanli fonksiyon aglari ile yapilan egitimde gizli katmanda
sirastyla 30-150 arasinda noron kullanilmistir. Bant genisligi [0,2] araliginda
kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak en iyi sonucu veren gauss fonksiyonu
kullanilmistir. Egitim islemi 1000 adimda tamamlanmistir. Egitim ve test agamasi
minimum 0,09 maksimum 0,31 saniye siirmiistiir. Yapilan egitimler sonucu elde

edilen hata degeri ve basar1 yiizdesi Cizelge 7.5’de gosterildigi gibidir.

Cizelge 7.5. Degistirilen parametrelere gore hata degeri ve basar1 yiizdesi (CUDARBEF).

Girig Ara Katman Ara Katman Cikis Basar Egitim ve
Katmani Aktivasyon Noron Katmani Hata Oransl %) Test
Noron Fonksiyonu Sayisi Noron ’ Siiresi
6 Gauss 30 6 0.093 90.659 0.095
6 Gauss 40 6 0.087 91.208 0.112
6 Gauss 60 6 0.076 92.307 0.139
CUDA 6 Gauss 80 6 0.065 | 93.406 | 0.167
Destekli 6 Gauss 100 6 0061 | 93956 | 0.184
Radyal
Tabanh 6 Gauss 110 6 0.054 94.505 0.198
Fonksiyon
6 Gauss 120 6 0.049 95.055 0.214
6 Gauss 130 6 0.038 96.154 0.238
6 Gauss 140 6 0.043 95.604 0.265
6 Gauss 150 6 0.054 94.505 0.312

CUDA destekli Destek vektor makineleri ile yapilan egitimde veri setinin ¢ikist 6
siifl1 oldugu i¢in 15 DVM egitilmistir. Her bir egitim asamasinda sadece iki farkl
siif verisi alinmustir. Cekirdek fonksiyonu lineer secildiginde en yiiksek basar1 elde
edilmistir. Egitim ve test asamalar1 birlikte minimum 0,13 maksimum 0,18 saniye
stirmiistiir. Yapilan egitimler sonucu elde edilen basar1 yiizdesi ve parametreler

Cizelge 7.6°da gosterildigi gibidir.

Cizelge 7.6. Degistirilen parametrelere gore hata degeri ve basar1 ylizdesi

(CUDADVM).
Giris Katmant Cekirdek Coklu DVM Basari Egitim ve Test
Degisken Sayist Fonksiyonu Cozimil Orant (%) Siiresi
CUDA 6 Polinom Bire Kars1 Bir 96.724 0.136
Destekli L . .
Destek 6 Sigmoid Bire Kars1 Bir 64.773 0.157
Vektor 6 Radyal Tabanl Bire Kars1 Bir 93.527 0.142
Makineleri
6 Lineer Bire Kars1 Bir 97.831 0.183
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Dogruluk oranlarina bakildiginda ¢ok katmanli yapay sinir aglart modeli %98,90°11k
bir degerle en iyi sonucu vermistir. Cok katmanli yapay sinir aglarinin ardindan
%97,727’1iik bir sonugla destek vektér makineleri modeli gelmektedir. %695,993’1iik
bir sonugla radyal tabanli fonksiyon yapay sinir ag1 modeli son sirada yer almaktadir.
Fakat egitim ve test asamalarinin siiresine bakildiginda destek vektor makineleri
radyal tabanli fonksiyon aglart modeline gore daha iyi bir performans gostermistir.
Siire olarak ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli son sirada yer almistir. Ote yandan
CUDA destekli yapay sinir agi modelleri ile diger yapay sinir ag1 modelleri
karsilastirildiginda dogruluk oranlarinin neredeyse ayni oldugu goriilmiis fakat
CUDA destekli modellerin diger yapay sinir ag1 modelinden yaklasik 10 kat daha
hizli islem yaptig1 gézlemlenmistir (Cizelge 7.7).

Cizelge 7.7. Yontemlerin dogruluk orani ve zamana gore karsilastirilmasi.

YONTEM DOGRULUK ORANI SURE
MLP %98.90 19.23 sn.
RBF 9%95.99 10.59 sn.
DVM %97.72 1.40 sn.
MLP (MATLAB) 9%98.38 7 sn.
CUDAMLP 9%98.40 2.39 sn.
CUDARBF %96.15 0.23 sn.
CUDADVM %97.83 0.18 sn.
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