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ÖZET 

 

Doktora Tezi 

 

KERATOKONUS HASTALIĞININ YAPAY ZEKA TEKNĠKLERĠYLE 

TEġHĠS EDĠLMESĠ 

  

Murat UÇAR 

 

Karabük Üniversitesi 

Fen Bilimleri Enstitüsü 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

Tez DanıĢmanı:  

Yrd. Doç. Dr. Baha ġEN 

Mayıs 2016, 107 sayfa 

 

Keratokonus gözün en önde yerleĢimli saydam tabakasının yani korneanın, ilerleyici 

incelme ve sivrileĢmesiyle görülen hastalığıdır. Bir baĢka deyiĢle gözün önünde yer 

alan ve bir kubbe bombeliğinde olması gereken kornea tabakasının bombeliğinin 

ilerleyici Ģekilde bozulması ve konik Ģekil almasıdır. Bu çalıĢmada amaç keratokonus 

hastalığının teĢhisi için istatistiksel analizlere dayalı yeni bir sınıflandırma metodu 

tanımlamak ve hastalığın teĢhisinin yüksek performanslı zeki bir sistem tarafından 

gerçekleĢtirilmesini sağlamaktır. 

 

ÇalıĢmada Ankara Atatürk Eğitim ve AraĢtırma Hastanesi‟nden alınan 159 

keratokonus hastasının 301 gözü ile kontrol grubu olarak 265 refraktif cerrahi 

adayının 394 gözü kullanılmıĢtır. Uygulamada öncelikle istatistiksel analizlere dayalı 

yeni bir sınıflandırma tanımlanmıĢ ve keratokonus hastalığının teĢhisi için yüksek

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


 

 

v 

performanslı zeki bir sistem tasarlanmıĢtır. ÇalıĢmada sınıflandırma konusunda en 

çok tercih edilen yöntemlerden yapay sinir ağları ve destek vektör makineleri 

kullanılmıĢtır. ÇalıĢmanın amacı bu yöntemlerin doğruluk oranları ve 

performanslarını karĢılaĢtırarak en uygun yöntemi bulmaya çalıĢmaktır. 

 

Anahtar Sözcükler : Paralel programlama, CUDA, zeki sistemler, veri madenciliği. 

Bilim Kodu : 902.1.014 
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ABSTRACT 

 

Ph. D. Thesis 

 

 DIAGNOSING KERATOCONUS DISEASE WITH ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE TECHNIQUES 

  

Murat UÇAR 

 

Karabük University 

Graduate School of Natural and Applied Sciences 

Department of Computer Engineering 

 

Thesis Advisor:  

Assist. Prof. Dr. Baha ġEN 

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
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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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BÖLÜM 1 

 

GĠRĠġ 

 

Keratokonus kelimesi; Latince kornea manasına gelen Kerato ve konuĢ manasına 

gelen Konos kelimelerinin birleĢtirilmesiyle oluĢturulmuĢtur. Keratokonusun bir 

hastalık olarak detaylı bir tanımı ve korneanın diğer ektaziyle seyreden 

hastalıklarından ayrımı ilk olarak 1854 yılında yapılmıĢtır [1]. Keratokonus; kornea 

stromasının ilerleyici olarak incelmesi sonucu korneanın protrüzyonuyla meydana 

gelen, korneanın bilateral, asimetrik ve inflamatuar olmayan bir dejenerasyonudur. 

Korneal incelme genellikle korneanın inferior, inferiotempral ve santral bölgelerinde 

meydana gelir [2]. Bunun yanında korneal incelmenin çok seyrek de olsa korneanın 

süperior kadranında görüldüğü keratokonus vakaları da mevcuttur [3]. Korneal 

incelme ve sonrasındaki dıĢa doğru eğim görme kalitesinde hafiften ağır derecelere 

kadar değiĢebilen bozulmalara neden olan ilerleyici düzensiz astigmatizma ve 

miyopiye sebep olur [4].  Gözün en ön tabakasını kornea denilen saydam tabaka 

oluĢturur. Kornea tabakası; cisimlerin net olarak görülmesini sağlayan, gözün kırma 

derecesini belirleyen en önemli optik unsurdur. Kornea normalde belirli bir 

dıĢbükeyliğe sahiptir. Keratokonus hastalarında ise korneanın dıĢa doğru olan 

ĢiĢkinlik miktarı giderek artar, yani kornea öne doğru sarkar (ġekil 1.1).  

 

 
 

ġekil 1.1. Normal ve keratokonuslu göz. 
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DoğuĢtan kazanılan bir özellik olarak kornea dıĢbükeyliğindeki artıĢ, keratokonus 

hastalarında astigmata neden olur. Bu gruptaki hastalarda meydana gelen astigmat, 

kornea yüzeyinin üst ve alt kadranında simetrik olmadığı, kontakt lens ya da gözlükle 

tam düzeltilemediği için görme kalitesini ileri derecede etkileyebilir ve hayat 

kalitesini düĢürebilir. 

 

Keratokonuslu hastanın yakınmaları arasında ıĢığa duyarlılığın artması, çift görme, 

kamaĢma, ıĢıkların çevresinde halkalar görme, özellikle araba kullanırken hayalet 

görüntülerin ortaya çıkması, yanma, batma ve kızarıklık olarak sıralanabilir. 

Keratokonus ilerleyici bir hastalık olduğundan bu yakınmalar giderek artma 

eğilimindedir. Ġleri yaĢlara gelindiğinde ise kornea merkezinde kalıcı beyaz bir leke 

meydana gelir ki; bu dönemde artık keratoplasti (kornea nakli) kaçınılmazdır. 

 

Genellikle ergenlik döneminde baĢlayan hastalıktan hastalar 20‟li yaĢlarında 

haberdar olurlar. 20–40 yaĢ arasında ilerleme gösterip 40 yaĢtan sonra durağan 

döneme girer. Günümüzde keratokonus hastalığı batı toplumlarında her 2000 kiĢiden 

birinde gözlemlenmektedir. Keratokonus‟un görülme sıklığı her geçen yıl daha da 

artmaktadır. Ġlerleyen miyop ve astigmat, kornea incelmesi ve sivrileĢmesi ile belirti 

vermeye baĢlayan keratokonus hastalığına, çok özel tetkiklerle erken dönemde teĢhis 

konulabilir. 

 

Hastalığın baĢlangıcından itibaren remisyon ve nükslerin olduğu bir ilerleme söz 

konusudur ancak bu ilerlemenin ne Ģiddette, ne kadar süre devam edeceğini tahmin 

etmek zordur. Çoğunlukla hastalığın 4. dönemde stabilize olduğu gözlenmiĢtir [5,6]. 

Hastalık baĢlangıçta bir gözde baĢlasa da zamanla diğer gözde de hastalığın belirtileri 

ortaya çıkar. Ancak diğer gözün ne zaman etkileneceğini tahmin etmek zordur. 

Rabinowitz ve arkadaĢlarının yaptığı bir çalıĢmada, bir gözünde keratokonus olan 

hastaların %50‟sinde 16 yıl içinde diğer gözde de keratokonus oluĢacağı 

bildirilmektedir [7]. 

 

Keratokonus teĢhisi günümüzde eskiye kıyasla çok daha önemli bir hale gelmiĢtir. 

Bunun baĢlıca nedenlerinden biri refraktif lazer cerrahisinin çok yaygınlaĢmıĢ 

olmasıdır. Refraktif cerrahiye aday hastalarda keratokonus görülme sıklığının genel 
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popülasyona oranla çok daha fazla olduğunu bildiren çalıĢmalar mevcuttur [8,9].  

Refraktif cerrahiye aday hastalarda normal popülasyona göre miyopi ve 

astigmatizma görülme sıklığı daha fazla olduğundan aslında bu beklenilen bir 

durumdur. Keratokonus hastalarında refraktif lazer cerrahisi sonrası ektazi görülme 

riski çok fazla olduğundan keratokonusun baĢlangıç dönemlerinde bile doğru teĢhis 

edilebilmesi gerekmektedir. Refraktif lazer cerrahisi öncesi korneal topografi 

yapılmasına rağmen keratokonus teĢhisi konulamayıp sonrasında ektazi geliĢen 

vakalar olması, keratokonus teĢhisinde yeni yöntemlerin geliĢtirilmeye çalıĢılmasının 

nedenini açıklamaktadır [10]. 

 

Bu çalıĢmada amaç keratokonus hastalığının teĢhisi için istatistiksel analizlere dayalı 

yeni bir sınıflandırma metodu tanımlamak ve hastalığın teĢhisinin zeki bir sistem 

tarafından gerçekleĢtirilmesini sağlamaktır. CUDA paralel iĢlemci mimarisi 

uygulamaya eklenerek daha iyi bir performans sağlanmıĢtır. ÇalıĢma 6 ana bölüm 

halinde tasarlanmıĢtır. 

 

Birinci bölümde keratokonus hastalığının genel tanımı ve sınıflandırması üzerinde 

durulmuĢtur. Ġkinci bölümde; veri madenciliği ve veri hazırlama süreci teorik olarak 

incelenmiĢtir. Üçüncü bölümde; sınıflandırmada kullanılan istatistiksel analiz 

teknikleri teorik olarak anlatılmıĢtır. Dördüncü bölümde uygulamada kullanılacak 

sınıflandırma teknikleri incelenmiĢtir. BeĢinci bölümde paralel programlama 

yöntemleri teorik olarak anlatılmıĢtır. Altıncı bölümde keratokonus hastalığının zeki 

sistemler ve paralel programlama yöntemleri ile teĢhisini sağlayan yüksek 

performanslı bir uygulama gerçekleĢtirilmesi sağlanmıĢtır.  

 

Sonuç bölümünde ise bu uygulama sırasında edinilen deneyimler ve bulgular 

paylaĢılmıĢtır. Bu bölümde sistemin keratokonus hastalığının teĢhisinde 

kullanılabilirliği ve performansı değerlendirilmiĢtir. 

 

1.1. LĠTERATÜR 

 

Keratokonusun erken topografik değiĢiklikleri ilk olarak 1938 yılında Amsler 

tarafından tanımlanmıĢtır.  Amsler; fotoğrafik plasido disk kullanarak, hastalarda 
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daha klinik ve biyomikroskobik değiĢiklikler görülmeden bazı değiĢiklikler olduğunu 

fark etmiĢtir. Böylelikle keratokonusu sadece plasido diskte değiĢikliklerin 

görüldüğü erken evre ve klinik olarak belirgin özelliklerin görüldüğü geç evre olarak 

ikiye ayırmıĢtır. Erken evre keratokonusu da kendi içinde keratokonus fruste ve 

erken veya hafif keratokonus olarak iki kısma ayırmıĢtır [6]. 

 

 1980‟li yılların baĢında bilgisayar destekli videokeratoskopilerin kullanılmaya 

baĢlanması, keratokonus teĢhis ve takibinde bir devrim niteliğinde olmuĢtur. 

Videokeratoskopilerde keratokonus teĢhisi için gerekli olan üç görünüm 

tanımlanmıĢtır: Çevresi dikliği giderek azalan konsantrik halkalarla çevrili dik bir 

alan, korneanın inferior ve süperiorunda güç asimetrisi ve horizontal meridyenin 

üstünde ve altında en dik aksların çarpıklığı (SRAX) [6]. 

 

Wilson ve Kylce‟ın yaptığı bir çalıĢmada kornea topografisinde konuĢ benzeri 

görüntü sergileyen ama klinik olarak keratokonus özellikleri göstermeyen refraktif 

cerrahi adaylarının hepsinde sonradan keratokonus teĢhisi konulduğu bildirilmiĢtir 

[8]. 

 

Raiskup-Wolf ve ark.‟nın keratokonus olgularında maksimum 6 senelik takibi olan 

çapraz bağ tedavisinin sonuçlarını yayınladıkları çalıĢmalarında, 3 sene sonunda 

korneal eğimde ortalama 4.84 D‟lik bir düĢüĢ ve buna eĢlik eden en iyi düzeltilmiĢ 

görme keskinliği değerinde artıĢ olduğu belirtilmiĢtir [11]. 

 

Keratokonus tanısı ve sınıflandırmasındaki etkinliği artırmak amacıyla keratokonus 

tanısında ve takibinde altın standart olan korneal topografi cihazı ve aberrometre, 

pakimetre gibi çeĢitli yardımcı cihazlar kullanılarak çeĢitli nicel parametreler ve 

indeksler geliĢtirilmiĢtir. Ġlk olarak Rabinowitz; santral keratometri (Santral K), 

inferior ve süperior korneada eğim asimetrisi (I-S değeri) ve sağ-sol göz arasındaki 

korneal kırma gücü farkından oluĢan üç değer kullanarak normal korneaları 

keratokonuslu kornealardan ayırmaya çalıĢmıĢtır [12]. Rabinowitz ve Mc Donnel 

keratokonus ayrımı için santral keratometri I-S değerlerini kullanarak bir metod 

belirlemiĢlerdir [13]. Rabinowitz‟in bu çalıĢmalarına çeĢitli itirazla gelmiĢtir.  
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Maeda ve ark. santral keratometrinin keratokonus tespitinde yetersiz bir kriter 

olduğunu; çünkü emetrop olup santral korneal kırıcılık güçleri 48-50 D olan bir çok 

aile gözlemlediklerini belirtmiĢlerdir. Yine bu yazarlar, korneal greftlerde ve refraktif 

cerrahiler sonrası kornealarda olduğu gibi bazı durumlarda da keratokonustakine 

benzer biçimde kornea inferior ve süperiorunda asimetri gözlenebileceğini ve 

keratokonusta dikleĢmenin alt periferle sınırlı olmadığını belirtmiĢlerdir. Son olarak 

iki göz arasındaki kırma gücü farkının, sağlam göz cerrahi geçirmiĢ olabileceğinden 

ve sağlam gözün topografi bulguları olmayabileceğinden keratokonusun iyi bir 

belirleyicisi olmayacağını söylemiĢlerdir [14].  

 

Li ve ark‟nın yaptığı bir çalıĢmada da santral K değerinin keratokonus ayrımında iyi 

bir öngörü değeri olmadığı belirtilmiĢtir [15]. 

 

Simolek ve Kylce‟ın yaptıkları bir çalıĢmada keratokonus ayrımında, KCI ve 

modifiye Rabinowitz-Mc Donnel testinin duyarlıklarının hemen hemen aynı olduğu 

fakat bu ikisinin duyarlıklarının ortalama SimK‟dan daha fazla olduğu, aynı Ģekilde 

bu iki testin özgünlüklerinin birbirlerine yakın olmakla beraber ortalama SimK‟dan 

belirgin Ģekilde daha fazla olduğu bulunmuĢtur. Smolek ve Kylce‟ın yaptığı 

çalıĢmada ortalama SimK‟nın kesim noktası 43,53D duyarlılığı 76% ve özgünlüğü 

80% olarak belirlenmiĢtir [16].   

 

Rabinowitz ve Rasheed, 2000 senesinde yayınlanan çalıĢmalarında keratokonus 

tanısı için kornea topografilerinde kullanılacak yeni bir kantitatif yöntem 

tanımlamıĢlardır. KISA% indeksi; santral K, I-S değeri, düzenli korneal 

astigmatizmayı temsil eden AST indeksi ve korneadaki düzensiz astigmatizmayı 

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

 

Keratokonusta geçmiĢten günümüze yapılan wavefront aberasyonlarıyla alakalı 

çalıĢmalar keratokonik kornealar ile normal kornealar arasında bazı belirgin 

farklılıklar olduğunu ortaya koymuĢtur. Bu farklılıklardan keratokonus teĢhisi ve 

sınıflandırılmasında yararlanılmaya çalıĢılmıĢtır. ġimdiye kadar yapılmıĢ olan 

çalıĢmaların birçoğunda keratokonuslu gözlerde yüksek sıralı aberasyonların 
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özellikle de koma ve koma benzeri aberasyonların normal gözlerdekine kıyasla daha 

yüksek olduğu bulunmuĢtur [18,19]. 

 

Lagana, Cox ve Potvin, keratokonuslu gözlerde videoabereskopla total oküler 

aberasyon ölçümünün keratokonus teĢhisinde ve progresyonunun izlenmesinde 

hassas ve güvenilir bir yöntem olduğunu iddia etmiĢlerdir [20].  

 

Barbero ve ark. ise hem videoabereskopi hem de videokeratoskopinin keratokonus 

teĢhisinde faydalı olduğunu iddia etmiĢlerdir [21].  

 

Gobbe ve Guillon ise; aberasyonların büyük pupil çaplarındaki aberasyon 

ölçümünde; videokeratoskopların videoabereskoplara göre daha güvenilir olduğunu 

belirtmiĢlerdir [22]. 

 

Keratokonuslu gözlerdeki wavefront aberasyonlarının normal gözlere kıyasla 

farklılık göstermesinden yola çıkılarak, wavefront aberasyonları kullanılarak 

keratokonus teĢhisi için indeksler oluĢturulabileceği fikri oluĢmuĢtur. Schwiegerling 

ve ark. korneal topografideki yükseklik verilerini Zernike polinomlarına uyarlayıp, 

üçüncü sıralı Zernike katsayılarından Z3 indeksini geliĢtirmiĢlerdir [23].  

 

Twa ve ark. yine korneal topografideki yükseklik datalarının Zernike polinomlarına 

uyarlayıp, otomatik karar verme ağacıyla keratokonus için C4.5 indeksini 

geliĢtirmiĢlerdir [24]. 

 

Mahmoud ve ark. keratokonus tanısında kullanmak amacıyla, birçok topografi 

cihazındaki kornea ön yüz haritalarının hepsinde birden kullanılabilecek bir indeks 

geliĢtirmiĢlerdir. CLMI (The Cone Location and Magnitude Index), kornea topografi 

haritasında en dik alanın bulup bu en dik alanı haritanın geri kalan bölgeleriyle 

karĢılaĢtırarak en dik alanın bir konuĢ olup olmadığına karar verir denebilir. CLMI 

büyüklüğü, en dik alanın ortalama eğiminin haritanın geri kalanının ortalama 

eğimine göre farkını temsil eder. Aksiyel haritadan elde edilen bu CLMI büyüklüğü 

kullanılarak hastanın keratokonus olma ihtimali hesaplanır (PPK: Percent Probability 

Keratoconus). Yapılan çalıĢmada PPK değeri 20%‟den küçük çıkanlar normal kabul 
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edilirken, PPK değeri 20% ile 45% arasında çıkanlar Ģüpheli keratokonus, PPK 

değeri 45% üzerinde çıkanlar ise keratokonus kabul edilmiĢtir [25]. 

 

Jafri ve arkadaĢları LASIK sonrası ektazi geliĢen hastaların çoğunluğunun korneal 

topografi ile tanı konamamıĢ keratokonus hastaları olduğunu belirtmiĢlerdir [26]. Bu 

nedenle refraktif cerrahi adaylarının keratokonus hastalarından ayrımında, 

klinisyenin elinde hastanın keratokonus olma riskini sayısal olarak ifade edebileceği 

ve değerlendirebileceği çeĢitli parametrelerin ve indekslerin olması önemlidir. 

 

Keratokonus genellikle izole görülen bir klinik durum olmasına rağmen literatürde 

birliktelik gösterdiği rapor edilen birçok hastalık vardır. Bunlardan keratokonusla 

birlikteliği en sık rapor edilen hastalıklar arasında Down sendromu,  Leber‟in 

konjenital amorozisi, Marfan sendromu, mitral valv prolapsusu ve retinitis 

pigmentoza gibi hastalıklar sayılabilir [27,28]. Keratokonusla birlikteliği konusunda 

üzerinde en çok durulan konulardan biri ise atopi ve kronik göz kaĢıma hikâyesidir. 

Keratokonusla atopi hikâyesi birlikteliğinin çok sık olduğunu bildiren çeĢitli yayınlar 

mevcuttur [29,30]. Ancak bazı yazarlar keratokonusla atopinin değil atopinin neden 

olduğu kronik göz kaĢıma hikâyesinin birlikteliğinin sık görülen bir durum olduğunu 

ve kronik göz kaĢımanın keratokonusun etyopatogenezinde yer alan önemli bir 

durum olabileceğini belirtmiĢlerdir [31,32].  

 

Ender GÖLEMEZ, EskiĢehir Osmangazi Üniversitesi Tıp Fakültesi‟nden almıĢ 

olduğu verilerle yaptığı çalıĢmasında normal bireyler ve keratokonus olgularında 

PENTACAM HR ve ORBSCAN II cihazlarının ölçüm hassasiyetini incelemiĢtir 

[33]. 

 

Erdinç UġKUL, Dokuz Eylül Üniversitesi Tıp Fakültesi‟nden almıĢ olduğu veriler 

üzerinde wavefront analizör ile keratokonus taramasında artıĢ gösterdiği bilinen 

aberasyonları değerlendirerek farklı görme rehabilitasyonu yöntemlerini kendi 

aralarında ve normal kontrol grubu ile kıyaslamıĢtır [34]. 
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Bülent ÇÜÇEN keratokonus tedavisinde kullanılan Crosslinking cihazının deneysel 

olarak üretilmesi, güvenilirliğinin ve etkinliğinin değerlendirilmesi üzerine 

çalıĢmıĢtır [35]. 

 

Arbalaez ve ark. yapmıĢ oldukları çalıĢmada Placido korneal topografi ile birlikte 

Scheimpflug kamera tarafından sağlanan kornea ölçümlerine dayanarak keratokonus 

tanısı için destek vektör makinelerini kullanmıĢlardır [36]. 

 

Mesplie ve ark. keratokonus hastalığının ilerleme hızını yetiĢkin ve çocuk hastalar 

üzerinde 2 yıllık bir süre içerisinde incelemiĢler ve keratokonus hastalığının çocuk 

hastalarda yetiĢkinlere oranla daha hızlı arttığını görmüĢlerdir [37]. 

 

Uçakhan ve ark.  subklinik keratokonuslu, keratokonuslu ve normal gözler üzerinde 

Scheimpflug görüntüleme parametrelerinin etkinliğini belirlemeye çalıĢmıĢlardır 

[38]. 

 

Timuçin ve arkadaĢları 2013 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada, kontakt lens 

kullanmayan keratokonus hastalarında kornea endotel hücre yoğunluğunu 

değerlendirmiĢlerdir [39].  

 

Vega- Estrada ve arkadaĢları 2013 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada, keratokonus 

tedavisi için görsel, refraktif ve aberrometric düĢüklüğe dayanarak intrakorneal halka 

bölümleri sonucunu analiz etmiĢlerdir [40]. 

 

André ve arkadaĢları 2013 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada mevcut GPU 

programlama stratejileri ve profil odaklı geliĢtirme ve gelecek trendler hakkında 

genel bir bilgi vererek süreci kolaylaĢtırmayı amaçlamıĢlardır [41]. 

 

Qi Li ve arkadaĢları 2013 yılında yaptıkları çalıĢmada, Grafik ĠĢlem Birimi (GPU) 

üzerinde aynı anda birden fazla eğitim iĢlemini çalıĢtıran yeni bir paralel destek 

vektör makinesi uygulaması gerçekleĢtirmiĢlerdir ve sonuç olarak paralel olarak 

çalıĢan SVM‟yi LIBSVM aracı ile karĢılaĢtırdıklarında duruma göre 10-100 kat daha 

hızlı olduğunu görmüĢlerdir [42].  
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Bressan ve arkadaĢları 2013 yılında, rastgele grafik üretimi için GPU üzerinde etkin 

ve verimli paralel bir çalıĢma gerçekleĢtirmiĢlerdir ve rastgele grafikler üreten 

kapsamlı deneysel değerlendirmeler sonucunda önemli bir hız kazancı elde 

etmiĢlerdir [43]. 

 

Upadhyaya 2013 yılında paralel yaklaĢımların makine öğrenmesinde kullanılması ile 

ilgili kapsamlı bir araĢtırma yapmıĢtır. Sonuç olarak paralel mimarilerin görüntü 

iĢleme, oyun vb. gibi alanlarda hız kazanımının çok yüksek olduğunun çok açık 

olduğunu fakat makine öğrenmesi ve grafik geçiĢi gibi alanlarda da önemli oranda 

hız kazancı sağladığını görmüĢtür [44].  

 

Kamiya ve arkadaĢları 2014 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada keratokonuslu 

gözlere ait keratometri, pakimetri ve korneal yükseklik değerlerini hastalığın klinik 

evrelerine göre değerlendirmiĢlerdir ve ön ve arka yükseklik değerlerini hastalığın 

teĢhisi için en etkili parametreler olarak belirlemiĢlerdir [45]. 

 

Kanellopoulos ve arkadaĢları 2014 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada keratokonus 

hastaları ve normal gözlerde ön segment optik koherens tomografi (AS-OCT) cihazı 

kullanılarak elde edilmiĢ epitel kalınlık dağılım karakteristiklerini araĢtırmıĢlar ve 

OCT epitel haritalamanın erken ve ilerleyen keratokonus teĢhisinde kritik bir 

potansiyele sahip olduğunu belirtmiĢlerdir [46]. 

 

Oruçoğlu ve arkadaĢlarının 2015 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada normal ve 

keratokonuslu hastalara ait ön ve arka kornea yüzey parametrelerini, keratokonus 

indekslerini ve Pentacam Scheimpflug korneal topografi cihazından elde edilen 

geliĢmiĢ yükseklik harita verilerini kullanmıĢtır. Keratokonuslu gözleri normal 

gözlerden ayırt etmek için bu parametrelerin duyarlılık ve özgüllüğünü 

karĢılaĢtırmıĢlardır [47].   

 

Belin ve arkadaĢları 2015 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada keratokonus hastalığı 

için yeni bir sınıflandırma yaklaĢımı geliĢtirmiĢlerdir. 5 aĢamalı olarak belirledikleri 

çalıĢmalarında standart ön yüz parametrelerine ek olarak arka eğrilik, ince pakimetri 

ve geliĢmiĢ korneal görüntüleme parametrelerini de eklemiĢlerdir [48].   

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0743731512002705
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Gomes ve dünyanın dört bir tarafından diğer oftalmoloji uzmanlarının katılmıĢ 

oldukları 2015 yılında yapılan çalıĢmada keratokonus ve ektatik hastalıkların tanımı, 

klinik yönetimi ve cerrahi tedaviler konusu tartıĢılmıĢtır. Keratokonus ve ektatik 

hastalıkların yönetimi için ortak teĢhis yöntemleri oluĢturulmuĢtur. Keratokonus 

hastaları için cerrahi ve cerrahi olmayan tedavilerde aĢamalı bir yaklaĢım 

sunulmuĢtur [49]. 

 

Toprak ve arkadaĢları 2015 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada Scheimpflug korneal 

topografi cihazından elde etmiĢ oldukları topografik ve pakimetrik parametrelerin 

keratokonus hastalığının teĢhisi için önemini araĢtırmıĢlardır. Her ne kadar 

maksimum keratometri ve ince pakimetri değerleri hastalığın teĢhisinde yüksek 

tanısal yeteneğe sahip görünse de tek parametre kullanımının ayırıcı tanıda yetersiz 

kaldığını değerlendirmektedirler [50]. 

 

Du ve arkadaĢları 2015 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada keratokonus hastalığının 

ilerleme durumunu değerlendirmek için temel göstergelerin tanısal etkinliğini 

değerlendirerek karakteristik göstergeler bulmaya çalıĢmıĢlardır. Hastalığın baĢlangıç 

aĢamasında kalınlık ve arka alt üst değeri önemli tanısal değerlere sahip iken orta 

evrede yükseklik değerleri, hastalığın Ģiddetli olduğu aĢamada ise ön eğrilik 

indeksleri en karakteristik göstergeler olarak tanımlanmıĢtır [51]. 

 

Cavas-Martínez ve arkadaĢları 2016 yılında yapmıĢ oldukları çalıĢmada korneanın 

morfolojik karakterizasyonu için kullanılan korneal topograf teknolojilerini ve 

keratokonus teĢhisinde kullanılan ana indeksleri tanımlamıĢlardır [52].  
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BÖLÜM 2 

 

VERĠ MADENCĠLĠĞĠ 

 

2.1. VERĠ MADENCĠLĠĞĠ TANIMI 

 

Veri madenciliği, büyük ve karmaĢık veri kümelerindeki iliĢki ve örüntülerin açığa 

çıkarıldığı bir bilgi keĢif sürecidir ve bir veri analiz tekniğidir. Kendi baĢına bir çözüm 

değildir.  AĢağıda veri madenciliği ile ilgili çeĢitli tanımlar yer almaktadır. 

 

Büyük veri tabanlarında gizli kalmıĢ örüntüleri çıkarma sürecine veri madenciliği adı 

verilmektedir. Geleneksel yöntemler kullanılarak çözülmesi çok zaman alan 

problemlere veri madenciliği süreci kullanılarak daha hızlı bir Ģekilde çözüm 

bulunabilir [53]. 

 

Veri Madenciliği, büyük miktardaki veri yığını içerisinden gelecekle ilgili tahmin 

yapmamızı sağlayacak, bağıntı ve kuralların bilgisayar programları kullanılarak 

aranması olarak da ifade edilebilir [54]. 

 

Veri madenciliği, ham verinin tek baĢına sunamadığı bilgiyi çıkaran veri analizi 

sürecidir [55]. 

 

BaĢka bir tanım ise Ģöyledir; eldeki verilerden üstü kapalı, çok net olmayan, önceden 

bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanıĢlı bilginin çıkarılmasıdır [56]. 

 

Fayyad‟ın (2006) tanımlamasına göre ise veri madenciliği, veri tabanlarından geçerli, 

önceden bilinmeyen, güvenilir, potansiyel olarak kullanıĢlı ve nihayette anlaĢılabilir 

örüntülerin çıkarılması iĢlemidir [57]. 
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Veri Madenciliği; geniĢ veritabanlarından bilgi çıkartabilmek amacıyla makine 

öğrenmesi, örüntü tanıma, istatistik, görselleĢtirme gibi alanların tekniklerini bir 

araya getiren disiplinler arası bir alandır [58]. 

 

2.2. VERĠ MADENCĠLĠĞĠNĠN UYGULAMA ALANLARI 

 

Azalan bilgi iĢleme maliyeti, verinin toplanması ve saklanmasındaki kolaylık, 

veritabanı yönetim sistemi teknolojilerindeki ilerlemeler, kullanılabilecek analitik 

araçların oldukça fazlalaĢmasıyla birlikte veri madenciliği uygulamalarına olan ilgi 

artmaktadır [59]. 

 

Veri madenciliği yöntemini günümüzde karar verme sürecine ihtiyaç duyulan birçok 

alanda uygulamak mümkündür. Özellikle eğitim, pazarlama, bankacılık, sigortacılık, 

borsa, tıp, endüstri sektörlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır. 

 

2.3. VERĠ MADENCĠLĠĞĠ SÜRECĠ  

 

Veri hazırlama ile ilgili iĢlemler veri madenciliği kavramı içinde düĢünülürse, veri 

madenciliğinin bir süreç olarak değerlendirmesi gerekir. Veri madenciliği süreci 

aĢağıda belirtilen adımları içermektedir [60]: 

 

1. Veri temizleme  

2. Veri bütünleĢtirme  

3. Veri indirgeme  

4. Veri dönüĢtürme  

5. Veri madenciliği algoritmasını uygulama  

6. Sonuçları sunum ve değerlendirme  

 

Veri madenciliği sürecinin aĢamaları ġekil 2.1‟de ifade edilmiĢtir. Burada ham veri, 

henüz herhangi bir iĢleme tabi tutulmamıĢ (ön iĢlem öncesi) veridir. Ham veri, 

sırasıyla temizleme, bütünleĢtirme, indirgeme ve dönüĢtürme gibi iĢlemlerden 

geçtikten sonra, veri madenciliği algoritması uygulanarak sonuçlar elde edilmektedir. 
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ġekil 2.1. Veri madenciliği süreci. 
 

2.4. VERĠ HAZIRLAMA 

 

Veri tabanları içindeki verinin ve bu veriye dayalı olarak elde edilen veri madenciliği 

sonuçlarının kalitesinin arttırılması, veriyi analize hazırlarken dikkat edilmesi 

gereken en önemli noktadır. Veri madenciliği iĢlemlerini kolaylaĢtırmak ve 

verimliliği arttırmak için veri tabanındaki veriler, bir “ön iĢleme” aĢamasından 

geçirilir [60]. Veri madenciliği öncesinde verinin hazırlanması süreci olarak da kabul 

edilen bu iĢlemler özellikle veri tabanındaki bozuk değerleri ve veriler arasındaki 

tutarsızlıkları kaldırmayı amaçlamaktadır. 

 

2.4.1. Veri Temizleme 

 

Kirli veriler veri madenciliğinde karmaĢıklığa neden olmakta ve sonuçlardan kuĢku 

duyulmasına, güvensizliğe neden olmaktadır. Bu nedenle uygulamaya geçmeden 
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önce veri ön iĢleme adımı olan veri temizleme iĢlemlerinden sonra verilerin 

kullanılması gerekmektedir. Veri analizlerine veriyi temizleyerek ve uygun olmayan 

verilerin ayıklanması suretiyle baĢlanır. Bu tür iĢlemlerin ardından veri analiz edilir 

ve sonuçlar elde edilir [61,62]. Veri temizleme sürecinde, kayıp olan değerlerin 

yerine yenilerinin bulunması, gürültülü (noisy) ve uyumsuz verilerin ayıklanması 

gibi iĢlemlere yer verilir. Veri tabanındaki kayıp verilerin telafi edilebilmesi için bazı 

yollara baĢvurulur. Veri kümesini kayıp değerlerden arındırmak için kullanılan 

yöntemlerden en önemlileri ve yaygın biçimde kullanılanları Ģunlardır [60]: 

 

1. Kayıp verilerin yer aldığı kayıtlar tümüyle yok edilir. Bu Ģekilde yok edilen 

sorunlu kayıtların sayısı fazla ise bu yöntem kullanıĢlı olmaz.  

2. Kayıp değerler için genel bir sabit kullanılır. Bu yöntemde “BĠLĠNMĠYOR” 

veya “∞” gibi sabit bir değer tanımlanabilir. Ancak veri madenciliği 

programları bu değeri ortak bir değer gibi algılayabilir. Bu nedenle çok tercih 

edilen bir yaklaĢım değildir.  

3. Sayısal değerlere sahip nitelikler için hesaplanacak ortalama değer kayıp 

değerler yerine kullanılabilir.  

4. Kayıp değer yerine aynı sınıfa ait tüm örnekler için değiĢkenin ortalaması 

kullanılabilir.  

5. Kayıp değer mevcut verilere dayanarak en uygun değer kullanılarak 

tamamlanabilir. En uygun değerin belirlenebilmesi için regresyon veya karar 

ağacı gibi teknikler kullanılabilir. Örneğin veri setindeki diğer müĢteri 

verilerini kullanarak gelir ile ilgili kayıp değerleri öngörmek için bir karar 

ağacı oluĢturmak gibi.  

 

2.4.2. Veri BütünleĢtirme 

 

Veri madenciliği uygulamalarının kullandığı veri ambarının oluĢturulması esnasında 

değiĢik kaynaklardan (veritabanları, veri küpleri, metin dosyaları, vb.) elde edilen 

veriler arasında uyum sağlamak için verilerin bütünleĢtirilmesi iĢlemlerinin yerine 

getirilmesi beklenir. Bu adım, bütün veri kaynaklarını karakteristiklerine, 

özelliklerine ve toplanma seviyelerini eĢleĢtirerek tutarlılık sağlayarak bütünleĢtirilir.  
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Farklı kaynaklardaki verilerin bütünleĢtirilmesi, örneğin bir kaynakta müĢteri 

numarasının bir baĢka kaynaktan gelen müĢteri numarası ile aynı tanıma sahip olması 

amacıyla yapılır. Veri tabanları ve veri ambarlarında veri türlerinin tanımlandığı 

metadata bu sorunu çözmede yardımcı olur [60]. BaĢka örnek de, bir bankanın farklı 

veritabanları üzerinde kredi kartları ile ilgili hesaplara sahip olması üzerine 

verilebilir. Bu hesaplarda müĢteri isimleri farklı biçimlerde kaydedilmiĢ olabilir [63]. 

Özetle ifade etmek gerekirse veri bütünleĢtirilmesi veri kalitesi ile ilgili sorunların 

çözümlenmesi için kullanılan bir yöntemdir [64]. 

 

2.4.3. Veri Ġndirgeme 

 

Bilindiği gibi veri madenciliği uygulamalarının bazılarında milyarlarca kayıt ve 

binlerce nitelik ile karĢılaĢmak mümkün olabilmektedir. Bu durumda verinin temel 

özelliklerini kaybetmeden, bir kısmını atarak azaltma yoluna gidilip gidilmeyeceği 

sorunu ile karĢılaĢılır [65]. Bu sorunu azaltmanın yolu olan birleĢtirmede önemli 

noktalardan biri de veri indirgemedir.  

 

DeğiĢkenlerdeki tutarsızlıklar elde edilen veri setinde fazlalıklara neden olabilir. Bu 

fazlalıkları tespit etmek için korelasyon analizinden yararlanılmaktadır. Örneğin 

korelasyon analizi ile müĢteri kimliği ile müĢteri numarası arasında yüksek bir iliĢki 

bulunursa değiĢkenlerden biri veri deposundan çıkarılarak indirgeme yapılır. Veri 

madenciliği yöntemleri hesaplama ağırlıklı olduğundan, veri indirgemesiyle doğal 

olarak maliyetlerin azalması sağlanabilmektedir. Veri indirgeme iĢlemleri sonucunda 

aĢağıda belirtilen yararlar elde edilir [62]: 

 

1. Öğrenme (model) maliyetleri azalır.  

2. Öğrenme (model) performansı artar.  

3. Ġlgisiz boyut sayısı azalır.  

4. Gereksiz boyut sayısının azaltılır.  

 

Ġlgisiz ve gereksiz boyut sayısı sorununun üstesinden gelmek için;  

1. Nitelik seçimi,  

2. Kayıt seçimi.  
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iĢlemlerine baĢvurulabilir. Veri madenciliği araĢtırmasında hangi niteliklerin 

kullanılacağına karar verme iĢlemi “nitelik seçimi” olarak isimlendirilir. Birbirini 

andıran niteliklerin hepsini kullanmak yerine benzer nitelikleri göz ardı edip 

diğerlerinden anlamlı derecede farklı olanları dikkate almak yeterli olabilir. 

 

2.4.4. Veri DönüĢtürme 

 

Bazı durumlarda veriyi veri madenciliği çözümlemelerine aynen katmak uygun 

olmayabilir. DeğiĢkenlerin ortalama ve varyansları birbirlerinden önemli ölçüde 

farklı olduğu takdirde büyük ortalama ve varyansa sahip değiĢkenlerin diğerleri 

üzerindeki baskısı daha fazla olur ve onların rollerini önemli ölçüde azaltır. Ayrıca 

değiĢkenlerin sahip olduğu çok büyük ve çok küçük değerler de çözümlemelerin 

sağlıklı biçimde yapılmasını engeller. Bu nedenle bir dönüĢüm yöntemi kullanarak 

söz konusu değiĢkenlerin normalleĢtirilmesi ya da standartlaĢtırılması gerekmektedir 

[66]. 

 

2.4.5. Veri Madenciliği Yönteminin Uygulanması  

 

Bu evrede sınıflandırma, kümeleme ve birliktelik madenciliği gibi veri madenciliği 

yöntemlerinden, çalıĢmanın amacına ve üzerinde çalıĢılan veri kümesine uygun olanı 

belirlenerek uygulanmaktadır. Burada yöntemler için geliĢtirilmiĢ algoritmaların 

özelliklerine dikkat edilmeli ve veriye en uygun olan algoritma seçilmelidir [66]. 

 

2.4.6. Sonuçların Değerlendirilmesi Ve Sunulması  

 

Bu evrede ise veri madenciliği yöntemleri ile elde edilen sonuçların düzenlenmesi, 

yorumlanması ve sunuma hazır hale getirilmesi iĢlemleri gerçekleĢtirilmektedir. 

Sonuçları sunarken anlaĢılırlığının arttırılması için veri görselleĢtirme tekniklerinden 

yararlanılabilmektedir [67]. 
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BÖLÜM 3 

 

SINIFLANDIRMADA KULLANILAN ĠSTATĠSTĠKSEL ANALĠZ 

TEKNĠKLERĠ 

 

Bu çalıĢmada amaç keratokonus hastalığının teĢhisi için istatistiksel analizlere dayalı 

yeni bir sınıflandırma metodu tanımlamaktır. HiyerarĢik kluster (küme) analizi adı 

verilen istatistik yöntemini kullanarak benzer özelliğe sahip objeleri veya olayları 

gruplandırarak incelemek mümkündür [68]. Analize konu olan her olay birbirine 

benzeme ya da benzememe eğiliminde olduğundan, kümeleme analizi yöntemiyle 

birbirine benzer homojen grupların tespiti matematiksel olarak yapılabilir. Diğer 

istatistik tekniklerinde olduğu gibi bu yöntemde de analizler sırasında hangi veri 

tiplerinin kullanılacağı, mesafenin hangi matematiksel metotla hesap edileceği ve 

hangi kriterler kullanılarak grup sayısının belirleneceğine önceden karar verilmelidir 

[69]. 

 

Doğru seçilmeyen değiĢken yanlıĢ sonuçların ortaya çıkmasına neden olacağı için 

kümeleme analizi sırasında hangi değiĢkenlerin kullanılacağının seçimi önemlidir. 

Ayrıca kullanılması gereken değiĢkenler analiz dıĢı bırakılırsa eksik ve yanlıĢ 

sonuçlar ortaya çıkar. Bu nedenle kümeleme analizinden önce hangi değiĢkenlerin 

kullanılacağına karar verirken çok değiĢkenli istatistik tekniklerinden faktör analizi 

kullanılmıĢtır. 

 

3.1. FAKTÖR ANALĠZĠ 

 

Faktör analizi; birbiriyle iliĢkili çok sayıda değiĢkeni az sayıda, daha anlamlı, kolay 

anlaĢılabilir ve birbirinden bağımsız faktörler haline getiren ve yaygın olarak 

kullanılan çok değiĢkenli istatistik tekniklerinden biridir. 
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Faktör analizi çok sayıda değiĢken arasından diğer analizlerde kullanılacak temsili 

değiĢkenleri belirlemeye yardım eder. Orijinal veri setinden sağlanan faktörler 

bağımlı yöntemlerden regresyon, korelasyon ve diskriminant analiz ve iç bağımlı 

yöntemlerden kümeleme analizi gibi geniĢ bir yelpazede kullanılmaktadır. Faktör 

analizi ölçülebilen ve gözlenebilen çok sayıdaki özellik arkasında yatan gerçek 

nedenleri yani gözlenemeyen ve ölçülemeyen gizli boyutları ortaya çıkarmaya 

yaramaktadır [70]. 

 

3.1.1. Veri Setinin Uygunluğunun Değerlendirilmesi 

 

Veri setinin faktör analizine uygun olup olmadığının değerlendirilmesi için üç 

yaklaĢım vardır: Bunlardan birincisi korelasyon matrisi, ikincisi Kaiser-Mayer-Olkin 

(KMO) uygunluk testi, diğeri ise Barlett testidir.  

 

Faktör analizinde korelasyon matrisi için istatistik temellerin yanında faktör 

analizinin uygulanabilirliğini kanıtlamak için korelasyon matrisinin yeteri kadar 

anlamlı korelasyonlara sahip olması gerekir çünkü değiĢkenler arasındaki 

korelasyonlar ne kadar yüksek ise, değiĢkenlerin ortak faktörler oluĢturma olasılıkları 

o kadar yüksektir [71]. Korelasyon katsayıları %30‟dan büyük olamayan 

değiĢkenlerin büyük bir olasılıkla faktör analizinden çıkartılması uygun olacaktır 

[70]. 

 

KMO testi, değiĢkenler arasındaki korelasyonları ve faktör analizinin uygunluğunu 

ölçen uygunluk testidir. Testin değeri 0-1 aralığında değiĢmektedir. KMO oranının 

0.5‟in üzerinde olması gerekir. Oran ne kadar yüksek olursa veri seti faktör analizi 

için o kadar iyidir denilebilir. KMO uygunluk testi için önerilen kriterler Çizelge 

3.1‟deki gibidir. 

 

Barlett testi, korelasyon matrisinde değiĢkenlerin en azından bir kısmı arasında 

yüksek oranlı korelasyonlar olduğu olasılığını test eder. Analize devam edilebilmesi 

için “Korelasyon matrisi birim matristir” sıfır hipotezinin reddedilmesi gerekir. Eğer 

sıfır hipotezi reddedilirse, değiĢkenler arasında yüksek korelasyonlar olduğunu, 

baĢka bir deyiĢle veri setinin faktör analizi için uygun olduğunu gösterir. 
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Çizelge 3.1. KMO uygunluk testi için önerilen kriterler.  

 

KMO 

Ölçüsü 

Önerilen Düzey 

0.90+ Mükemmel 

0.80+ Çok Ġyi 

0.70+ Ġyi 

0.60+ Orta 

0.50+ Kötü 

0.50- Kabul Edilemez 

 

3.1.2. Faktör Türetme Modelleri Ve Uygun Faktör Analizi Yönteminin Seçimi 

 

Faktör türetme modellerinin ilk bakıĢta iki temel amacı söz konusudur: DeğiĢkenler 

arasındaki korelasyonları en iyi Ģekilde yeniden türetmek ve değiĢkenlerin varyansını 

en yüksek düzeyde açıklamaktır. Faktör türetme yönteminin seçimi araĢtırmanın 

amacına bağlıdır. Faktör analizi modelleri, Temel BileĢen Faktörü Yöntemi dıĢında 

Asal Eksen Faktörü, Görüntü Faktörü, Ağırlıksız En Küçük Kareler, Maksimum 

Olabilirlik ve Alfa Faktörü gibi yöntemlerdir.  

 

ÇalıĢmada gözlemlere ait değiĢkenler arasında iliĢkisiz doğrusal bileĢenlerin 

belirlenip bu bileĢenlere göre yeni bir sınıflandırma yapmak amaçlandığı için Temel 

BileĢen Faktörü Modeli kullanılmıĢ ve bu yöntem üzerinde durulmuĢtur. 

 

3.1.2.1. Temel BileĢen Faktörü (Principal Component Factoring) 

 

Bu model, değiĢkenin açıklanan varyansının maksimum olmasını amaçlar. Modelde, 

değiĢken sayısına (p) eĢit sayıda ve birbirinden bağımsız temel bileĢenler, tüm 

değiĢkenlerin açıkladığı toplam varyansa maksimum katkıda bulunmaktadır. Model 

basit olarak:  

 

𝑥𝑗 =  𝑏𝑗1𝐹1 + 𝑏𝑗2𝐹2 + 𝑏𝑗3𝐹3 + ⋯ + 𝑏𝑗𝑝 𝐹𝑝      (𝑗 = 1,2, … , 𝑝)               (3.1) 

 

eĢitliğindeki gibi yazılabilir. 
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Sonuçta p sayıda değiĢken, yine birbirinden bağımsız p tane temel bileĢenle temsil 

edilir. Bu temel bileĢenler sırasıyla toplam varyansa maksimum katkıda bulunurlar. 

Yani birinci temel bileĢen en çok, diğer bileĢenler ise gittikçe azalan miktarlarda 

toplam varyansa katılırlar. Bu sebeple, toplam varyansın büyük bir kısmı az sayıda 

temel bileĢenle açıklanabilmektedir [72]. 

 

Bu yöntem, tahmin edilen ortak varyansların bire eĢit olduğunu varsaymaktadır. Yani 

temel bileĢen modeli, baĢta ortak faktör sayısı ile değiĢken sayısının eĢit olduğunu, 

bu ortak faktörlerden birkaçının toplam varyansın önemli bir kısmını açıklayacağını 

ve geriye kalan diğer faktörlerin ise daha az açıklayıcılığı bulunan düĢük varyansları 

göstereceğini varsaymaktadır [71].  

 

3.1.2.2. Türetilecek Ortak Faktör Sayısının Belirlenmesi 

 

Faktör analizinde üretilebilecek faktör sayısı en fazla değiĢken sayısı kadar olabilir. 

DeğiĢken sayısı kadar faktör türetilirse her değiĢken bir faktörle temsil edilecek 

demektir ki bu durumda bir Ģey kazanılmaz. Burada amaç, değiĢkenler arasındaki 

iliĢkileri en yüksek derecede temsil edecek az sayıda faktör elde etmektir [72]. 

Gerekli faktör sayısını belirlemek için toplam varyansın her bir faktör tarafından 

yüzde kaçının açıklandığına bakılması gerekir. Faktör analizinde değiĢkenler 

standardize edildiğinden toplam varyansa değiĢken sayısına eĢittir. Faktörlerin 

açıkladığı varyans miktarına göre faktör sayısını belirleyen çeĢitli kriterler vardır. Bu 

kriterler aĢağıdaki gibi sıralanabilir: 

 

1. Varyansa Katılma (Kaiser, Öz değer, Eigenvalue) Kriteri:  Öz değer, hem 

faktörlerce açıklanan varyansı hesaplamada, hem de önemli faktör sayısına 

karar vermede dikkate alınan bir katsayıdır [73]. Bu kritere göre, öz değeri 1 ya 

da 1‟den büyük olan faktörler önemli, 1‟den küçük olan faktörler önemsiz 

varsayılmaktadır.  

 

2. Scree Test Kriteri: Varyansa katılma (Kaiser) kriterinin sakıncasını ortadan 

kaldırmak için Cattell tarafından geliĢtirilmiĢtir [70]. Yöntem, faktörlerin öz 

değerlerine dayalı olarak çizilen yığın grafiğinin incelenmesine dayanır. 
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Grafikte dikey eksen öz değer miktarlarını, yatay eksen ise faktörleri gösterir. 

Grafik, faktörlerin öz değerleriyle eĢleĢtirilmesi sonucunda bulunan noktaların 

birleĢtirilmesiyle elde edilir. Grafikte yüksek ivmeli, hızlı düĢüĢlerin yaĢandığı 

faktör, önemli faktör sayısını verir [73]. 

 

3. Toplam Varyansın Yüzdesi Yöntemi: Bu yöntemde her ilave faktörün toplam 

varyansın açıklanmasına katkısı %5‟in altına düĢtüğünde maksimum faktör 

sayısına ulaĢılmıĢ demektir. 

 

4. Joliffe Kriteri: Bu kritere göre 0.7‟nin altındaki tüm faktörler modelden 

çıkarılır.  

 

5. Açıklanan Varyans Kriteri: Bu kritere göre varyansın %90‟ını açıklayan faktör 

sayısı yeterli kabul edilir. 

 

6. Faktör Sayısının Araştırmacı Tarafından Belirlenmesi: AraĢtırmacının faktör 

sayısına kendisinin karar vermesidir [71]. 

 

3.1.2.3. Faktörlerin Döndürülmesi 

 

Faktör döndürülmesinde amaç, isimlenebilir ve yorumlanabilir faktörler elde 

etmektir. Döndürmede en çok kullanılan yöntem ortogonal (dik) döndürmedir. 

Ortogonal döndürmede elde edilen faktörler birbirleri ile korelasyon içinde değildir. 

Ortogonal (dik) döndürme yöntemleri varimax (en çok kullanılan), equamax ve 

quartimax‟tır. Promax ve direct oblimin yöntemleri ise oblik (eğik) döndürme 

yapılmak istendiğinde kullanılan tekniklerdir. Veri seti çok büyük olduğunda Promex 

döndürme, Direct oblimin döndürmeye tercih edilir. 

 

3.2. KÜMELEME ANALĠZĠ 

 

Çok değiĢkenli istatistiksel tekniklerden birisi olan kümeleme analizi, grup sayısı 

bilinmeyen ve gruplandırılmamıĢ verilerin benzerliklerine göre sınıflandırılması 

amacıyla kullanılmaktadır. Kümeleme analizi verilerin birimlere veya değiĢkenlere 
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göre birbirlerine benzerlikleri bakımından ayrık kümelerde toplanmasını sağlayan bir 

tekniktir. Kümeleme analizi birbirine benzer olan bireylerin aynı gruplarda 

toplanmasını amaçlaması bakımından diskriminant analizi ile birbirine benzer 

değiĢkenlerin aynı gruplarda toplanmasını amaçlaması nedeniyle de faktör analizi ile 

benzerlik göstermekte olup veri indirgeme özelliği vardır [74]. 

 

Diğer çok değiĢkenli istatistik analizlerde önemli olan verilerin normalliği varsayımı, 

kümeleme analizinde çok önemli olmayıp uzaklık değerlerinin normalliği yeterli 

görülmektedir [75].  

 

Kümeleme iĢlemi belirlenen amaca göre, iki gözlemin veya iki değiĢkenin 

benzerlik(yakınlık) veya uzaklık ölçüsüne bakılarak yapılır. 

 

Kümeleme teknikleri, araĢtırma problemlerinde geniĢ bir alanda uygulanır [76]. Tıpta 

hastalıkları, hastalık tedavilerini sınıflandırmada kümeleme çok kullanıĢlı bir 

yöntemdir. Böylelikle “herhangi bir hastalık hangi grupta, o grubun belirtileri 

nelerdir ve tedavi yöntemleri nelerdir?” bunları bilmek tedavi sürecinde fayda sağlar. 

Tıbbın psikolojiyle ortak alanı olan psikiyatri dalında, paranoya, Ģizofren, manik 

depresif gibi önemli hastalıkların belirtilerinin doğru kümelerde teĢhis edilmesi, 

doğru tedavi için gereklidir. Sosyal bilimlerde de kümele analizi teknikleri 

uygulanmaktadır. Örneğin suç istatistiklerinde suçları sınıflandırmada kullanılabilir. 

Kümeleme analizinin en son uygulama alanı ise veri madenciliğidir, veri 

madenciliğinde büyük veri yığınlarından kurtulup özet veriler elde etmek hedeflenir. 

Bu aĢamada kümeleme analizi kullanılır. 

 

3.2.1. Kümeleme Analizinin AĢamaları 

 

Kümeleme Analizinin uygulama aĢamaları aĢağıdaki gibidir [77]; 

1. DeğiĢkenlerin seçilmesi ve veri matrisinin belirlenmesi 

2. Birimlerin birbirleriyle olan benzerlik ya da uzaklıklarını gösterecek uygun bir 

benzerlik/uzaklık ölçüsü ile benzerlik/uzaklık matrisinin oluĢturulması 

3. Uygun bir kümeleme tekniği ile benzerlik/uzaklık matrisine göre birimlerin 

uygun sayıda kümelere ayrılması 
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4. OluĢturulan bu kümelerin yorumlanması, kümelerin yapılarının kurulan 

hipotezlerle test edilmesi ve gerekli analitik yöntemlerin uygulanması. 

 

3.2.2. Kümeleme Analizinde DeğiĢken Türlerine Göre Benzerlik Ve Uzaklık 

Ölçüleri 

 

Bir veri setinde yer alan birimlerin kümelenmesi, temel bileĢenler analizi, çok 

boyutlu ölçekleme ve kendinden düzenlenen haritalar gibi boyut azaltma iĢlemlerinin 

yapılabilmesi, bu birimlerin birbirleriyle olan benzerlikleri (similarity) ya da 

birbirine olan uzaklıkları (dissimilarity) kullanılarak gerçekleĢtirilmektedir [78]. 

 

Benzerlik ölçüleri maksimum 1 değerini benzerlik değeri olarak alabilirler. Benzerlik 

ölçülerinin değerleri arttıkça birimler arasındaki benzerlikler artar, azaldıkça da 

birimler arasındaki benzerlikler azalır. Uzaklık ölçüleri ise benzerlik ölçülerinin tam 

tersi bir yaklaĢım sergilerler. Uzaklık ölçülerinin küçük olması birimlerin 

birbirilerine benzer olduğunu gösterir. Uzaklık ölçülerinde 0 maksimum benzerliği 

ifade eder. Uzaklık ölçülerinin değerleri arttıkça birimler arasındaki benzerlik azalır, 

azaldıkça da birimler arasındaki benzerlik artar [79]. 

 

DeğiĢkenlerin kesikli ya da sürekli olmalarına ya da değiĢkenlerinin nominal, 

ordinal, aralık ya da oransal ölçekte olmalarına göre hangi uzaklık ölçüsünün ya da 

benzerlik ölçüsünün kullanılacağına karar verilir. AĢağıda değiĢken türlerine göre 

kullanılan uzaklık veya benzerlik ölçüleri anlatılmıĢtır. 

 

3.2.2.1. Aralık Ve Oransal Ölçekli DeğiĢkenler 

 

Aralık ölçeği sayısal olarak ifade edilebilen, toplama ve çıkarma gibi matematiksel 

iĢlemleri mümkün kılan ölçeklerdir. Aralık ölçekte gerçek anlamda bir sıfır yoktur. 

Ölçüm farklılıklarının ve düzenlerinin önemli olduğu bir ölçektir. Aralık ölçeğine ısı 

ölçümlerinde kullanılan Celcius ölçeğini örnek verebiliriz. Bilindiği gibi suyun 

donma derecesi Celcius ölçeğinde 0
º
C‟ dir. 0

º
C hiçlik anlamına gelmemektedir. 0 

ısının yok olduğunu göstermeyen keyfi bir değerdir. Aralık ölçeklerinin oranları da 

herhangi bir anlam taĢımaz. 4
º
C, 8

 º
C iki katı değildir, ancak ondan daha düĢük bir 
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ısıyı ifade etmektedir. Oran ölçeği ise, aralık ölçeğinin özelliğini taĢıdığı gibi belli bir 

sıfır değerine sahip olan ölçeklerdir. Ölçümler arasında düzen ve uzaklık olduğu gibi 

ölçümler arasındaki oranda önemlidir. Örneğin, 20 metrekarelik bir alan 10 

metrekarelik bir alanın 2 katı olduğu gibi. Aralık ve oran ölçekli veriler arasındaki 

uzaklık ve benzerlikler aĢağıdaki gibi hesaplanır [80]. 

 

Öklidyen ya da karesel öklit uzaklık ölçüsü: Öklid uzaklığı en sık kullanılan uzaklık 

ölçüsüdür. Basit olarak çok boyutlu uzayda geometrik uzaklıktır ve  

 

𝑑𝑖𝑗 =    (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘
𝑝
𝑘=1 )2                     (3.2) 

 

biçiminde hesaplanır. Burada 

𝑑𝑖𝑗   : i. ve j. birimin birbirine olan uzaklığı  

𝑥𝑖𝑘  : i. birimin k. değiĢken değeri 

𝑥𝑗𝑘  : j. birimin k. değiĢken değeri 

i = 1,…,n;  j = 1,…, n ve k = 1, …, p‟dir. n birim ve p değiĢken sayısıdır. 

 

Karesel Öklid uzaklığı ise 

 

𝑑𝑖𝑗
2 =  (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘 )2𝑝

𝑘=1                   (3.3) 

 

biçimindedir [67]. 

Pearson Uzaklık Ölçüsü: Pearson uzaklık ölçüsü kullanılarak iki birim arasındaki 

uzaklık 

 

𝑑(𝑖, 𝑗) =    (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘 )2 / 𝑠𝑘
2𝑝

𝑘=1                    (3.4) 

 

formülü ile hesaplanır. Bu formülde kullanılan sk, uzaklığın hesaplandığı değiĢkene 

ait standart sapmadır. Bununla birlikte farklı gruplar hakkında önceden bilgi sahibi 

olunmadığı için, uzaklık hesaplanmasında s değerinin kullanılması doğru olmaz. Bu 

nedenle Pearson uzaklık ölçüsü yerine genellikle Öklidyen uzaklık ölçüsü tercih 
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edilir. Kümeleme analizinde kullanılacak olan değiĢkenler belirli önem derecelerine 

göre ağırlıklandırılmıĢlarsa, Pearson uzaklık ölçüsü formülü aĢağıdaki gibi olur. 

 

𝑑(𝑖, 𝑗) =    𝑤𝑘(𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘 )2 / 𝑠𝑘
2𝑝

𝑘=1                 (3.5) 

 

Pearson uzaklık ölçüsüne, “karesel Pearson uzaklık” ya da “standardize öklid 

uzaklıgı” adı da verilir. 

 

City Block (Manhattan) Uzaklık Ölçüsü: City-Block uzaklık ölçüsü, birimler 

arasındaki mutlak uzaklıkların toplamını alarak hesaplayan bir uzaklık ölçüsüdür ve 

 

𝑑𝑖𝑗 =   𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘  𝑝
𝑘=1                   (3.6) 

 

biçiminde ifade edilir. City-Block uzaklık ölçüsü uygulamada bazı sorunlara yol 

açmaktadır. Bu sorunlardan en belirgini City-Block uzaklık ölçüsünün değiĢkenler 

arasında korelasyon (iliĢki) olmadığını varsaymasıdır. Eğer araĢtırma konusunda 

değiĢkenler arasında korelasyon varsa City-Block uzaklık ölçüsüyle hesaplanan 

uzaklık ölçüleri baz alınarak yapılan kümeleme anlamlı olmayacaktır. Sorunlardan 

bir diğeri de ölçüm yapılan değiĢkenlerin birimleri farklı olması durumunda 

standartlaĢtırılmıĢ Karesel Öklid uzaklığıyla karĢılaĢtırıldığında City-Block uzaklık 

ölçüsünün anlamlı sonuçlar vermediğidir [81]. 

 

Minkowski Uzaklık Ölçüsü: Uzaklıkların belirlenmesinde bir diğer kullanılan ölçüde 

Minkowski olarak bilinen uzaklık ölçüsüdür. Minkowski uzaklık ölçüsü 

 

𝑑𝑖𝑗 =    𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘  
𝑞𝑝

𝑘=1  
1/𝑞

                  (3.7) 

 

olarak tanımlanmıĢtır. Minkowski uzaklık ölçüsü q=1 için City-Block uzaklık 

ölçüsüne q=2 için ise öklid uzaklık ölçüsüne eĢit olacaktır. Belirtilmesi gereken bir 

durumda formülden de görüleceği gibi Minkowski uzaklık ölçüsü genel bir uzaklık 

ölçüsü olup, Öklid ve City-Block uzaklık ölçüleri Minkowski uzaklık ölçüsünün özel 

bir durumudur [82]. 
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Mahalanobis uzaklığı: Kullanılan diğer bir uzaklık ölçüsü de, doğrudan birleĢtirme 

yapan, standart bir yöntem olan Mahalonobis Uzaklık ölçüsüdür. Ġki değiĢken 

arasında bir iliĢki mevcut ise, bu iki değiĢken arasındaki kovaryans veya korelasyonu 

göz önüne alan Mahalonobis uzaklığının kullanılması gerekmektedir.  

 

p değiĢkenli bir analizde i ve k gözlemleri arasındaki Mahalonobis uzaklık ölçüsü; 

 

𝑀𝑑𝑖𝑘 =  𝑥𝑖 − 𝑥𝑘 𝑆−1(𝑥𝑖 − 𝑥𝑘)                 (3.8) 

 

biçimindedir, burada yer alan S, p×p tipinde örneklem kovaryans matrisini 

göstermektedir [83]. Mahalonobis uzaklığının avantajı, aykırı noktaları da 

hesaplamasıdır. Bu yönleriyle Mahalonobis uzaklığı, uzaklık ölçüleri arasında en 

avantajlı olanıdır denilebilir. 

 

Açısal Benzerlik Ölçüsü (Cosine Similarity Measure) : Açısal benzerlik ölçüsü iki 

veri noktasının özellik vektörleri arasındaki açının kosinüsüdür. [+1, -1] arasında 

değerler alır. Ġki vektör arasındaki açısal benzerlik ölçüsü aĢağıdaki gibi belirlenir. 

 

𝑠𝑖𝑗 =
𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗

 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑖 𝑥𝑗

𝑇𝑥𝑗

                         (3.9) 

 

Korelasyon Benzerlik Ölçüsü (Correlation Similarity Measure): Ġki özellik vektörü 

arasındaki korelasyon değeri bu iki vektörün birbirine olan benzerlik derecesini 

gösterir. [+1, -1] aralığında değerler alır. Herhangi iki vektör arasındaki korelasyon 

benzerlik ölçüsü aĢağıdaki gibi belirlenir. 

 

𝑠𝑖𝑗 =
 𝑥𝑖−𝑥  𝑇(𝑥𝑗−𝑥 )

  𝑥𝑖−𝑥  𝑇(𝑥𝑖−𝑥 )  𝑥𝑗−𝑥  
𝑇

(𝑥𝑗−𝑥 )

                         (3.10) 

 

3.2.2.2. Nominal Ölçekli DeğiĢkenler 

 

Bu ölçekte kullanılan rakamlar veya isimler birimleri sınıflara veya kategorilere 

ayırmaktadır. Örneğin nüfusu cinsiyet özelliğine göre sınıflandırırken kadın ve erkek 
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gibi Ģıklar kullanılabileceği gibi kadınlar için 1, erkekler için 0 rakamları birimlerin 

sınıflandırılması için de kullanılabilir. Bu ölçekte bulunan verilerin toplamları hiçbir 

anlam taĢımaz. Nominal ölçekli değiĢkenler ikili (binary), ikili olmayan ölçekli 

değiĢkenler olarak ikiye ayrılırlar [80]. 

 

İkili Nominal Değişkenler 

 

Erkek - Kadın, Evet – Hayır, Olumlu – Olumsuz gibi iki seçenek alabilen değiĢkenler 

nominal ölçekli değiĢkenlerdir. Ġkili nominal değiĢkenlerde, aralık ve oransal ölçekli 

verilerde kullanılan Pearson, Öklidyen, Manhatten (City block) Minkowski gibi 

birimler arası uzaklıklarının kullanılması uygun değildir. 

 

Ġkili nominal ölçekli değiĢkenlerde dört gözlü kontenjans tablolarından yararlanarak 

benzerlik ölçüleri elde edilebilir. Dört gözlü kontenjans tablosundan elde edilen 1-1, 

0-0, 0-1, 1-0 eĢleĢmelerin frekansları kullanılarak sözü edilen benzerlik ölçüleri 

hesaplanır. Çizelge 3.2‟ de dört gözlü kontenjans tablosu yer almaktadır. 

 

Çizelge 3.2. Ġkili değiĢkenler için kontenjans tablosu. 

 
j. gözlem 

 

i. gözlem 

 1 0 Toplam 

1 a b a+b 

0 c d c+d 

Toplam a+c b+d p= a+b+c+d 

 

Çizelge 3.2‟ de yer alan kontenjans tablosundaki frekans değerleri kullanılarak 

Çizelge 3.3‟ de yer alan 6 adet benzerlik ölçüsü elde edilir. 
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Çizelge 3.3. Benzerlik ölçüleri. 

 

Katsayı Benzerlik Ölçüleri 

Jaccard Benzerlik Katsayısı 𝑎

𝑎 + 𝑏 + 𝑐
 

Ochiai Benzerlik Katsayısı 𝑎

 (𝑎 + 𝑏)(𝑎 + 𝑐)
 

Rao Benzerlik Katsayısı 𝑎

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
 

Basit EĢleĢme Benzerlik Katsayısı 𝑎 + 𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
 

Binary Öklid Uzaklığı  𝑏 + 𝑐 

Binary Karesel Öklid Uzaklığı 𝑏 + 𝑐 

 

İkili Olmayan Nominal Değişkenler 

 

Ġki seçenekten daha fazla seçeneğe sahip olan değiĢkenlerin uzaklıklarının 

hesaplanması ise Ģu formülle hesaplanır. 

 

𝑑 𝑖, 𝑗 =  
𝑝−𝑚

𝑝
                             (3.11) 

 

p toplam değiĢken sayısı, m eĢleĢen değiĢken sayısı olmak üzere eĢleĢmeyen 

değiĢken sayısı (p-m) toplam değiĢken sayısına oranlanarak iki birim arasındaki 

uzaklık bulunur. Bu uzaklık 1‟ den çıkarılırsa, iki değiĢken arasındaki benzerlik 

katsayısı bulunur. 

 

3.2.2.3. Ordinal Ölçekli DeğiĢkenler 

 

Bu ölçekte rakamlar, büyüklük, tercih gibi çeĢitli özelliklerin sıralanmasında 

kullanılır. Markaların en çok beğenilenden en az beğenilene doğru 1‟ den baĢlayarak 

sıralanmasında ordinal ölçek kullanılmaktadır. Burada bireylerin markalardan ne 

kadar memnun olduğu anlaĢılamamakta, birinci sıradaki markanın dördüncü 

sıradakinden 4 katı kadar beğenildiği anlamı çıkartılamamaktadır [83]. Ordinal 

ölçekli değiĢkenlere sahip birimlerin uzaklık ölçüsü aĢağıdaki adımları takip ederek 

elde edilir. 

 

1. xf  değiĢkenine ait i. birimin sıralaması M birim içerisinde rif olur. 
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2. Her bir ordinal değiĢken farklı sayıda durumlara sahip olacağından, her bir 

değiĢken aĢağıdaki formül ile [0,1] aralığına indirgenir. 

 

𝑧𝑖𝑓 =  
𝑟𝑖𝑓 −1

𝑀𝑓−1
                                      (3.12) 

 

3. [0,1] aralığına indirgenen değiĢkenlere ait birimler arasındaki uzaklıklar 

oransal ve aralık ölçekte kullanılan uzaklık ölçüleri ile bulunur. 

 

3.2.3. Kümeleme Yöntemlerinin Sınıflandırılması 

 

Kümeleme yöntemleri; uzaklık matrisi ya da benzerlik matrisinden yararlanarak 

birimler ya da değiĢkenleri kendi içinde homojen ve kendi aralarında heterojen 

gruplamalar oluĢturmayı sağlayan yöntemlerdir [84]. En çok bilinen ya da kabul 

gören kümeleme yöntemleri; hiyerarĢik ve hiyerarĢik olmayan yöntemler biçiminde 

iki grupta toplanmaktadır. 

 

3.2.3.1. HiyerarĢik Yöntemler 

 

HiyerarĢik kümeleme yönteminde öncelikle n tane küme olduğu kabul edilir. Ġlk 

adım olarak en yakın iki küme birleĢtirilir. Ġkinci adımda küme sayısı bir 

indirgenerek yenilenmiĢ uzaklıklar matrisi bulunur. Bu iki adım n-1 defa tekrarlanır 

[85]. 

 

HiyerarĢik kümeleme yöntemleri, hiyerarĢik ayrıĢmanın aĢağıdan yukarıya veya 

yukarıdan aĢağıya doğru olmasına göre birleĢtirici (agglomerative) ve ayırıcı 

(divisive) hiyerarĢik kümeleme olmak üzere iki ana gruba ayrılır [86]. 

 

BirleĢtirici hiyerarĢik kümeleme yöntemleri, baĢlangıçta tüm birimleri tek baĢlarına 

ayrı birer küme oluĢturduğunu kabul ederek, n birimi aĢamalı olarak sırasıyla n, n-1, 

n-2, … , n-r, …, 3, 2, 1 kümeye ayırmayı amaçlar. Ayırıcı hiyerarĢik kümeleme 

yöntemleri ise baĢlangıçta tüm birimleri birer küme olarak kabul ederek birimleri 

aĢamalı olarak n birimi sırasıyla 1, 2, 3, …, n-r, … , n-3, n-2, n-1, n kümeye ayırmayı 
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amaçlar. Ayırıcı hiyerarĢik kümeleme yöntemi birleĢtirici hiyerarĢik kümelemenin 

tersi bir yaklaĢım kullanır [84]. 

 

ġekil 3.1 birleĢtirici ve ayırıcı hiyerarĢik kümeleme yöntemlerinin sergilediği 

kümeleme yaklaĢımlarını güzel bir Ģekilde anlatmaktadır. Görüldüğü gibi hiyerarĢik 

yöntemler iteratif yöntemlerdir. “Bu yöntemlerin en büyük olumsuzluğu, bir adım 

gerçekleĢtirildikten sonra bir daha tekrar aynı adıma geri dönülememesidir. Bu 

yüzden de yanlıĢ kararları düzeltme imkânı vermemektedir [87].” Ayrıca hiyerarĢik 

kümeleme analizleri büyük veri setlerinde hesapsal karıĢıklıktan ve bellek 

gereksinimlerinden dolayı kullanıĢlı değillerdir. Bunun yanında bir çok çalıĢmada 

doğru sayıda küme seçiminde yol gösterici olabilmektedirler [86]. Uygulamalarda 

çoğunlukla birleĢtirici hiyerarĢik kümeleme yöntemi kullanılmaktadır. BirleĢtirici 

hiyerarĢik yöntemler arasında en çok tek bağlantılı, tam bağlantılı, grup ortalama 

yöntemi ve Ward yöntemi kullanılmaktadır. 

 

 
 

ġekil 3.1. HiyerarĢik kümeleme yöntemleri. 
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Tek Bağlantı Tekniği: En yakın komĢuluk olarak da bilinen tek bağlantı tekniği, 

uzaklıklar matrisini kullanarak birbirine en yakın (uzaklık değerleri en küçük) birey 

ya da nesneleri birleĢtirmeye dayanmaktadır [81]. Bu teknikte önce birbirine en 

yakın iki birim (gözlem) bir kümeye yerleĢtirilir. Daha sonra diğer en yakın uzaklık 

tespit edilerek ilk oluĢturulan kümeye bu gözlem eklenir veya iki gözlemden oluĢan 

yeni bir küme oluĢturulur. ĠĢlem tüm gözlemlerin bir kümeye yerleĢtirilmesine kadar 

devam eder. 

 

Bu teknikte eğer i ve j nci birimler birleĢtirilmiĢ ise birleĢtirilen kümenin k ıncı küme 

ile iliĢkisi uzaklık ölçütü olarak, 

 

𝑑𝑘(𝑖,𝑗 ) = 𝑀𝑖𝑛(𝑑𝑘𝑖 , 𝑑𝑘𝑗 )                (3.13) 

 

biçiminde ifade edilmektedir. 

 

EĢitlikte; 

𝑑𝑘(𝑖,𝑗 )  : k. kümenin daha önce oluĢan i. ve j. kümelerle olan uzaklığını. 

𝑑𝑘𝑗  : k. kümenin j. kümeye olan uzaklığını. 

𝑑𝑘𝑖  : k. kümenin i. küme ile olan uzaklığını göstermektedir. 

 

Tam Bağlantı Tekniği: Bu yöntem, en uzak komĢuluk olarak da bilinmektedir. Tek 

bağlantı tekniğine çok benzemekle birlikte bu teknikteki tek farklılık her kümedeki 

eleman çiftleri arasındaki uzaklığın maksimum olanının ele alınmasıdır. Bu tekniğe 

tam bağlantı tekniği denmesinin nedeni, bir küme içindeki tüm birimlerin birbirlerine 

maksimum uzaklık veya minimum yakınlığa bağlı olmasıdır [88]. Tam bağlantı 

tekniğindeki uzaklıklar, 

 

𝑑𝑘(𝑖,𝑗 ) = 𝑀𝑖𝑛(𝑑𝑘𝑖 , 𝑑𝑘𝑗 )                (3.14) 

 

biçiminde gösterilmektedir. 

 

Ortalama Bağlantı Tekniği: Bu teknikte de iĢleme tek bağlantı ve tam bağlantı 

tekniklerinde olduğu gibi baĢlanır. Ancak kümeleme kriteri olarak bir küme içindeki 
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birim ile diğer küme içindeki birimler arasındaki ortalama uzaklıklar kullanılır. 

Ortalama bağlantı tekniğinde kümeler küçük varyanslar ile birbirlerine bağlıdır. Bu 

teknik tek bağlantı ve tam bağlantı teknikleri arasında sonuçlar vermesi nedeniyle bir 

alternatif yöntem olarak önerilmektedir [89]. 

 

Ward Yöntemi: Ward yönteminde, grup bağlantılarından çok grup içi kareler toplamı 

iĢlenmektedir [90]. Yönteme her birinin içinde tek bir birim bulunan n tane küme ile 

baĢlanır. Yöntemin ilk basamağında her gözlem bir küme olduğundan Hata Kareler 

Toplamı sıfır olmaktadır [91]. Her aĢamada iki alt küme bir sonraki seviyeyi 

oluĢturmak için birleĢtirilir. Bu durumda k(k-1) alt grup olduğu varsayılır. k 

kümesinde yer alan ni noktanın k kümesinin ortalamalar vektörüne olan Öklid 

uzaklıkları toplamı, hata kareler toplamıdır ve 𝑊𝑘  olarak ifade edilir; 

 

𝑊𝑘 =    (𝑥𝑖𝑗𝑘 − 𝑥 𝑖𝑘 )2 =   𝑥𝑖𝑗𝑘
2𝑛𝑘

𝑗=1
𝑝
𝑖=1  

𝑛𝑘
𝑗 =1

𝑝
𝑖=1 − 𝑛𝑘  𝑥 𝑖𝑘

2𝑝
𝑖=1                       (3.15) 

 

biçiminde hesaplanır. Burada 𝑊𝑘  değeri k= 1,2, … ,n kümelerde hesaplanarak küme 

içi hata kareler toplamı,  

 

𝑊 =   𝑊𝑘
𝑛
𝑖=1                   (3.16) 

 

Ģeklinde hesaplanır ve 𝑊‟de en küçük artıĢa sahip olan p ve q kümeleri birleĢtirilerek 

t kümesi elde edilir. 𝑊‟deki bu artıĢ; 

 

𝐷𝑊𝑝𝑞 =  𝑊𝑡 − 𝑊𝑝 − 𝑊𝑞                                                 (3.17) 

 

eĢitliği ile hesaplanır. Böylece n birim (n-1) kümeye ayrılmıĢ olur. Böylelikle küme 

sayısı k=1 oluncaya kadar 𝑊 artıĢ değerleri bulunarak birimlerin aĢamalı biçimde 

birbirlerine bağlanmaları sağlanır.  

 

Analiz sonucunda Ward Yöntemi kullanıldığında, birimler değiĢik seviyelerde 

baĢarılı bir Ģekilde bir araya geldikleri “dendrogram” adlı Ģemada gösterilir [92]. 

Ward yöntemi aykırı noktalara duyarlı bir yöntemdir [91]. 
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3.2.3.2. HiyerarĢik Olmayan Kümeleme Yöntemleri 

 

Bazı durumlarda küme sayısı önceden bellidir ve araĢtırmacı bu küme sayısına göre 

çözümler üretmek durumundadır. Küme sayısı konusunda ön bilgi varsa veya 

araĢtırmacı anlamlı olacak küme sayısına karar vermiĢ ise bu durumda, çok uzun 

zaman alan hiyerarĢik yöntemler yerine hiyerarĢik olmayan yöntemler 

kullanılmaktadır [92]. HiyerarĢik olmayan yöntemlerde prosedür Ģu Ģekildedir; ilk 

kısım veya belirli bir baĢlama noktası ile baĢlanır. ġayet ilk kısım ile baĢlanırsa 

çalıĢılan ana yığından belirli bir örneklem seçilir ve ilk kısmı elde edebilmek için 

küme üyeleri düzeltilir. 

 

HiyerarĢik olmayan kümeleme yöntemlerinin temel dezavantajı küme sayılarının 

daha önceden belirlenmesi ve küme seçimlerinin keyfi olmasıdır [93]. HiyerarĢik 

olmayan kümeleme yöntemleri baĢlığı altında birçok teknikten söz edilebilir ancak 

bunlardan en sık kullanılan iki tanesi k-ortalama yöntemi ve en çok olabilirlik 

yöntemidir. 

 

K-Ortalama Yöntemi: MacQueen “ k − ortalama” terimini her bir birimin en yakın 

merkezli (ortalama) kümeye atanması süreci anlamında kullanmıĢtır. k − ortalama 

tekniği, gözlemleri kümelerin önceden belirlenen sayısına göre gruplandırmakla 

iĢleme baslar. Böylece her biri tek gözlemden oluĢan k tane küme ile iĢleme baĢlanır 

ve her bir yeni gözlem en yakın ortalamalı gruba eklenir. Gruba yeni bir gözlem 

eklendikten sonra küme ortalaması yeniden hesaplanır. Bu süreç tüm gözlemler 

gruplara atanıncaya kadar devam eder. Tüm gözlemler gruplara atandıktan sonra 

atandıkları küme ortalamasından daha yakın küme ortalaması varsa, gözlemlerin 

yerleri değiĢtirilmektedir. Amaç diğer kümeleme yöntemlerinde olduğu gibi, 

gerçekleĢtirilen kümeleme iĢlemi sonucunda elde edilen kümelerin, küme içi 

benzerliklerinin maksimum, kümeler arası benzerliklerinin ise minimum olmasını 

sağlamaktır. Küme benzerliği, kümenin ağırlık merkezi kabul edilen bir birim ile 

kümedeki diğer birimler arasındaki uzaklıkların ortalama değeri ile ölçülmektedir 

[94]. 
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Yöntemin iĢleyiĢi aĢağıda özetlenmiĢtir: 

 

Adım 1: Ġlk k gözlem, her biri bir elemanlı küme olarak alınır ve bunların her biri 

birer küme ortalaması olarak kabul edilir. Tüm birimlerin küme ortalamalarına olan 

uzaklıkları hesaplanır. 

 

Adım 2: Geriye kalan ( n − k ) birimin her biri en yakın küme ortalaması olan 

kümeye atanır. Her atamadan sonra küme ortalaması yeniden hesaplanır. 

 

Adım 3: Bütün birimler 2.adımda k kümeye atandıktan sonra küme ortalamaları yeni 

çekirdek nokta olarak alınır ve en yakın ortalamaya göre atama iĢlemi küme 

elemanları yerlerinin değiĢmez olmasına kadar tekrarlanır. 

 

En Çok Olabilirlik Yöntemi: Diskriminant analizinde de kullanılan en çok olabilirlik 

yönteminde her bir gözlem en büyük olabilirlik değerini verecek biçimde daha 

önceden belirlenen kümelere atanır. Kuramsal dayanağı güçlü olmakla birlikte en 

çok olabilirlik yöntemi yaygın olarak kullanılmamaktadır. 

 

3.2.4. Küme Geçerliliği Teknikleri 

 

Kümeleme analizi uygulamalarında doğru küme sayısı çoğunlukla bilinemez. 

Kümeleme analizinin sonuçlarının kalitesini değerlendirmek için küme geçerliliği 

tekniklerine ihtiyaç vardır. Bu teknikler arasında en çok kullanılanları Silhouette 

indeksi, Calinski ve Harabazs indeksi, Krzanowski ve Lai indeksi olarak sayılabilir. 

Bu indeksler küme içi değiĢim ve kümeler arası değiĢim ölçüleri arasındaki iliĢkilere 

dayanmaktadır. Ġyi bir kümeleme ile aynı kümede yer alan birimler arasındaki 

benzerliğin olabildiğince fazla, farklı kümelerde yer alan birimler arasındaki 

benzerliğin ise olabildiğince az olması amaçlanmaktadır. Küme geçerliliği teknikleri 

küme içi ve kümeler arası değiĢimlerin farklı açılardan değerlendirilmesi ile 

birbirinden ayrılmaktadır [95]. Bu indekslerin yanı sıra çok değiĢkenli hipotezlerin 

değerlendirilmesinde göz önüne alınan Wilks Lamda ölçütü de küme sayısının 

belirlenmesinde kullanılır. 
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Silhouette İndeksi: Rousseeuw (1987), her bir birimin kendi kümesine uygunluğunu 

tanımlayacak bir Silhouette indeksi önermiĢtir. a(i) ; i. birimin kendi kümesindeki 

tüm noktalara olan ortalama uzaklıklarını (benzerliğini) ve b(i) ; i. birimin diğer 

kümelerdeki tüm noktalara olan ortalama uzaklıkların minimumunu göstersin. 

Buradan i. birim için Silhouette indeksi; 

 

𝑠𝑖𝑙 𝑖 =  
𝑏 𝑖 −𝑎(𝑖)

max ⁡(𝑎 𝑖 ,𝑏(𝑖))
                                 (3.18) 

 

olarak tanımlanır. Eğer sil(i) değeri 1‟e yaklaĢırsa i. birimin atandığı kümeye daha 

uyduğu, sil(i) değeri 0‟a yaklaĢırsa veya negatif olursa i. birimin atandığı kümeye 

uygun olmadığı sonucuna varılır. Negatif değerler yalnızca bir birim en uygun 

kümesine atanamadığında ortaya çıkar. Tüm kümelemenin kalitesi (geçerliliği) için 

doğal bir ölçü; 

 

𝑠𝑖𝑙 𝐶 =  
1

𝑛
 𝑠𝑖𝑙(𝑖)𝑠𝑖∊𝑆                                        (3.19) 

 

tüm birimler için ortalama Silhouette değeri olarak tanımlanabilir. Bu kritere göre, 

maksimum ortalama Silhouette değerine ulaĢılan küme sayısı uygun küme sayısı 

olarak alınır [96]. 

 

Calinski ve Harabazs İndeksi: Calinski ve Harabazs (1974), k kümeye sahip bir 

kümelemenin kalitesini (geçerliliğini) değerlendirebilmek için 

 

𝐶𝐻(𝑘) =
𝐵𝑆𝑆(𝑘)/(𝑘−1)

𝑊𝑆𝑆(𝑘)/(𝑛−𝑘)
                           (3.20) 

 

indeksini önermiĢlerdir. Burada,  

 

𝑊𝑆𝑆 𝑘 =  
1

2
   𝑑(𝑖, 𝑗)𝑖,𝑗 ∈𝐶𝑙

𝑘
𝑙=1                           (3.21) 

 

𝐵𝑆𝑆 𝑘 =  
1

2
   𝑑(𝑖, 𝑗)𝑖∈𝐶𝑙 ,𝑗∉𝐶𝑙  

𝑘
𝑙=1                               (3.22)                                          
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olmak üzere, 𝑊𝑆𝑆(𝑘)  ve B𝑆𝑆(𝑘)  sırasıyla, kümeler içi ve kümeler arası kareler 

toplamlarıdır. 𝑊𝑆𝑆(𝑘) ve B𝑆𝑆(𝑘) hesaplanırken uzaklık ölçüleri kullanılmaktadır. 

Bu kritere göre, maksimum CH indeks değerine ulaĢılan küme sayısı, uygun küme 

sayısı olarak alınır [97]. 

 

Krzanowski ve Lai İndeksi: Krzanowski and Lai (1985), küme içi kareler toplamı 

(WSS) değerinin azalıĢı tabanında bir indeks önermiĢlerdir [98]. Öncelikle 

Krzanowski ve Lai 

 

𝐷𝐼𝐹𝐹 𝑘 =  (𝑘 − 1)2/𝑝  𝑊𝑆𝑆 𝑘 − 1 − 𝑘
2

𝑝𝑊𝑆𝑆(𝑘)            (3.23)

     

istatistiğini tanımlamıĢlar ve bu istatistiğe bağlı olarak  

 

𝐾𝐿 𝑘 =   
𝐷𝐼𝐹𝐹(𝑘)

𝐷𝐼𝐹𝐹(𝑘+1)
                             (3.24) 

 

indeksini tanımlamıĢlardır.  

 

𝐷𝐼𝐹𝐹 𝑘 = 𝑘
2

𝑝𝑊𝑆𝑆(𝑘)                           (3.25) 

 

alınarak da 𝐾𝐿  indeksi hesaplanmaktadır. 𝐾𝐿  indeks değerinin maksimum olması 

amaçlanmaktadır. 𝐾, 𝐾𝐿 indeksi için uygun küme sayısı olsun. 𝐾𝐿 indeksinde uygun 

küme sayısının yani k‟nın belirlenmesindeki temel düĢünce, 𝑊𝑆𝑆(𝑘)  değerinin 

uygun küme sayısına kadar hızlı bir Ģekilde azaldığı ve uygun küme sayısından sonra 

yavaĢ bir Ģekilde azaldığıdır. Yani 𝑊𝑆𝑆(𝑘) değerinin en hızlı azalıĢ değerine ulaĢtığı 

küme sayısı uygun küme sayısı olarak alınmaktadır. 
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BÖLÜM 4 

 

SINIFLANDIRMADA KULLANILAN ZEKĠ SĠSTEMLER 

 

ÇalıĢmada lojistik regresyon, yapay sinir ağları ve destek vektör makineleri olmak 

üzere iki sınıflandırma yöntemi kullanılmıĢtır. Yapay sinir ağları yönteminde çok 

katmanlı algılayıcı ve radyal tabanlı fonksiyon olmak üzere iki farklı ağ mimarisi 

kullanılmıĢtır. Bu yöntemlerin seçilmesinin nedeni sınıflandırma türü tahmin 

problemlerindeki üstün baĢarılarıdır. Ayrıca çeĢitli alanlarda yapılan bilimsel 

araĢtırmalarda, özellikle sağlık bilimlerinde incelenen olayların karmaĢık, olayı 

açıklamada kullanılabilecek değiĢkenlerin fazla sayıda olması nedeniyle, birden fazla 

değiĢkeni inceleyip, değiĢkenler arasındaki karmaĢık iliĢkilerin yorumlanmasında 

kolaylıklar sağlayan çok değiĢkenli istatistiksel analizlerin kullanılmasının daha iyi 

sonuç verdiği görülmüĢtür. 

 

4.1. YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

 

Yapay sinir ağları (artificial neural networks), canlı organizmaların karĢılıklı 

bağlantılı sinir hücrelerinin oluĢturduğu karmaĢık öğrenme algoritmalarından 

esinlenilerek geliĢtirilmiĢtir [99]. Yapay sinir ağları, veri madenciliği çalıĢmalarında 

hem tanımlama hem de öngörü modellerini kapsayan birçok amaç için 

kullanılabilmektedir [100]. Yapay sinir ağları, veri madenciliğinin yapay öğrenme 

bileĢeni açısından en yaygın kullanılan araçları haline gelmektedir. Sınıflandırma 

probleminin yanı sıra, tahmin ve iliĢki analizi gibi amaçlarla da kullanılabilmektedir. 

Yapay sinir ağlarının en büyük dezavantajı, elde edilen modelin anlamlandırılması ve 

açıklanabilirliğinde yaĢanan güçlük olarak gözükmektedir. Genellikle, süreçte 

kullanılan bağlantı ağırlıklarının ifade ettiği iliĢkisel yapıyı anlamak mümkün 

değildir. Bu durum, sonuçların nasıl ortaya çıktığını kavramamızı imkânsız hale 

getirir. Bu yüzden, sonuçların ortaya çıkıĢındaki fonksiyonel formdan çok, 

sonuçların kendisinin önemli olduğu durumlarda uygulanması uygun bulunmaktadır. 
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Yapay sinir ağları, bu yapısından dolayı kara kutu (black box) olarak da 

anılmaktadır. Ancak, birçok sinir hücresi barındırmaları nedeniyle, bozuk veri 

yapıları üzerinde dahi öğrenme kabiliyetine sahiptirler. Bu açıdan, veri 

madenciliğinin sınıflandırma fonksiyonu için kullanımı giderek yaygınlaĢmıĢtır. 

 

4.1.1. Yapay Sinir Ağlarının Yapısı Ve Temel Elemanları  

 

Yapay sinir ağları, biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek geliĢtirilmiĢtir. Bu 

nedenle iĢleyiĢinin tam olarak anlaĢılabilmesi için önce biyolojik sinir sistemi 

hakkında bilgi sahibi olmak gerekir.  

 

4.1.1.1. Biyolojik Sinir Hücresinin Yapısı  

 

Beynimizde 10 milyar adet sinir hücresi ve bunlarda altı trilyondan fazla sayıda 

bağlantının olduğu söylenmektedir [101].  

 

Sinir sistemi, birbiri ile iletiĢim halinde olan sinir hücrelerinden oluĢur. ġekil 4.1‟de 

bir sinir hücresinin sahip olduğu temel elemanlar gösterilmiĢtir. 

 
 

ġekil 4.1. Biyolojik sinir hücresi.  

 

Sinaps‟ler, bir sinir hücresinden diğerine elektrik sinyallerinin geçiĢini sağlayan 

boĢluklardır. Ġki hücre arasındaki fiziksel olmayan bağlantılar olarak görülebilirler. 

Sinaps‟lerden geçen sinyaller hücre gövdesine giderler. Hücre gövdesi sinyalleri 

iĢleme tabi tutar, sinir hücresi kendi elektrik sinyalini akson aracılığı ile dendrit‟lere 

gönderir. Sinapsler dendritler tarafından sinapslere gönderilerek diğer hücrelere 
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iletilir. Ġki hücre arasındaki bilgi alıĢ veriĢi, sinaptik bağlantılardaki nörotransmiter 

maddeler sayesinde sağlanır. Bu özellikte milyarlarca sinir hücresinin bir araya 

gelerek sinir sistemini oluĢturur. Yapay sinir ağlarının geliĢtirilmesinde biyolojik 

hücrelerin bu özelliklerinden yararlanılır [101]. 

 

4.1.1.2. Yapay Sinir Hücresinin Yapısı  

 

Biyolojik sinir hücrelerinden esinlenilerek oluĢturulan ve iĢlem elemanı olarak da 

adlandırılan yapay sinir hücrelerinin beĢ temel elemanı vardır. Bunlar ġekil 4.2‟de 

gösterildiği gibi girdiler, ağırlıklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve 

çıktıdır [101]. 

 
 

ġekil 4.2. Yapay sinir hücresi. 

 

Girdiler: Bir yapay sinir hücresine dıĢ dünyadan veya baĢka hücrelerden gelen 

bilgilerdir. Bunlar, ağa öğretilmek istenen örnekler tarafından belirlenir [101].  

 

Ağırlıklar: Ağlar, öğrenme süresince girdi vektöründeki her bir bilginin önemini 

temsil eden ağırlıkları belirlemeye çalıĢırlar. Ağırlıkların değerinin büyük ya da 

küçük, pozitif ya da negatif olması önemli veya önemsiz olduğu anlamına gelmez 

ancak sıfır olması etkisinin olmadığını gösterir [101]. Ağın öğrendiği bilgiler bu 

ağırlık değerlerinde dağıtık olarak saklanır. Ağırlıkların güncellenmesi eğitim bitene 

kadar yapılır, test aĢamasında ağırlıklar üzerinde değiĢiklik yapılmaz.  

 

Toplama Fonksiyonu: Hücreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur. Bu iĢi 

yapan çeĢitli toplama fonksiyonları bulunmaktadır. Her bir iĢlem elemanının aynı 

toplama fonksiyonunu kullanabileceği gibi, ağ içinde bazı iĢlem elemanlarının farklı 
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toplama fonksiyonu kullanması da mümkündür [101]. En yaygın kullanılan toplama 

fonksiyonu kümülatif toplamdır. 

 

Aktivasyon fonksiyonu: Hücreye gelen net girdiyi iĢleyerek üretilecek çıktıyı 

belirleyen fonksiyondur. Bu fonksiyonların da farklı çeĢitleri bulunmaktadır. Bazı ağ 

modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak türevi alınabilir bir fonksiyonun 

seçilmesi gereklidir [101]. En yaygın kullanılan aktivasyon fonksiyonu sigmoid 

fonksiyonudur. 

 

Çıktılar: Ağın çıktısı aktivasyon fonksiyonu tarafından belirlenir ve dıĢ dünyaya 

veya girdi olarak tekrar ağa gönderilir [101]. 

 

4.1.2. Yapay Sinir Ağı Yapıları 

 

Yapay sinir ağları yapılarına göre ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak üzere iki 

grupta sınıflandırılırlar. 

 

4.1.2.1. Ġleri Beslemeli Ağlar 

 

Ġleri beslemeli yapay sinir ağları, sinyallerin yalnızca girdi katmanından çıktı 

katmanına doğru tek yönlü olarak taĢınabilmesine olanak verir. Geri besleme 

döngüleri oluĢmaz; örneğin bir katmanın çıktısı aynı katman üzerinde etkili olamaz. 

Yaygın olarak örüntü tanımlama problemlerinde kullanılırlar. Bu tür ağ yapılarından 

aynı zamanda “aĢağıdan yukarı” veya “yukarıdan aĢağı” olarak da söz edilir [102]. 

 

4.1.2.2. Geri Beslemeli Ağlar 

 

Geri beslemeli ağlar, sinyallerin her iki yönde de iletilerek ağda döngüler 

oluĢturmasına imkân verirler. Bu tür ağlar dinamiktir, yani kararlı hale gelene kadar 

durumları sürekli değiĢir. Kararlı hale geldiklerinde ise girdiler değiĢene kadar 

kararlılık noktasında kalırlar. Bu tür ağ yapılarından aynı zamanda “interaktif” veya 

“tekrarlı” olarak da söz edilir [102]. Bir katmanın çıktı değerinin aynı katmana veya 

diğer katmanlara girdi olarak beslenebildiğinden dolayı, ağın herhangi bir andaki 
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çıkıĢ değeri hem o andaki hem de daha önceki giriĢ değerlerine göre belirlenir. Geri 

beslemeli ağlar dinamik yapılarından dolayı yaygın olarak tahminleme 

uygulamalarında kullanılırlar [103]. MLP, LVQ, RBFNN, PNN, GNN ileri beslemeli 

ağlara, SOM, BAM, ART, Elman, Jordan, RecurrentBP, TDNN geri beslemeli ağlara 

örnektir. 

 

4.1.3. Yapay Sinir Ağları Algoritmaları 

 

4.1.3.1. DanıĢmanlı Öğrenme 

 

Bu öğrenme yönteminde eğitim sırasında ağa hem girdiler, hem de o girdiler 

karĢılığında oluĢturulması gereken çıktılar verilerek ağın girdi ve çıktılar arasındaki 

iliĢkileri öğrenmesi amaçlanır. Öğrenme süresince ağın ürettiği çıktılar beklenen çıktı 

değerleri ile karĢılaĢtırılarak hata oranı hesaplanır. Ağırlık değerleri hesaplanan hata 

oranına göre yeniden düzenlenir [104]. Böylece bir sonraki adım veya döngüde 

beklenene daha yakın bir çıktı değerinin üretilmesi sağlanır. Eğitim aĢaması 

genellikle uzun zaman almaktadır. Yapay sinir ağlarının birçoğu danıĢmanlı öğrenme 

yöntemini kullanır. Bu yöntemi kullanan en yaygın ağ modeli MLP (Çok Katmanlı 

Algılayıcı) ağıdır.  

 

4.1.3.2. DanıĢmansız Öğrenme 

 

Bu öğrenme yönteminde ağa sadece girdi değerleri gösterilir ve parametreler 

arasındaki iliĢkileri sistemin kendi kendine öğrenmesi beklenir.  

  

Öğrenme, ağın her bir örneği kendi arasında sınıflandıracak Ģekilde kendi kurallarını 

oluĢturması Ģeklinde gerçekleĢir. Ağ, ağırlık değerlerini aynı özellikte olan örnekleri 

ayırabilecek Ģekilde düzenler [104]. SOM (Özörgütlemeli Harita) Ağları danıĢmansız 

öğrenme stratejisini kullanmaktadır [101]. 
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4.1.3.3. Destekleyicili Öğrenme 

 

Bu tür öğrenmede sisteminde girdi değerleri için üretilmesi gereken çıktı değerleri 

sisteme gösterilmez, sistemin kendisine gösterilen girdilere karĢılık çıktısını üretmesi 

beklenir ve ağa ürettiği çıktının doğru veya yanlıĢ olduğuna dair bilgi verilir. Bu bilgi 

dikkate alınarak ağ yeniden düzenlenir. LVQ (Vektör Nicelemeli Öğrenme) Ağı bu 

stratejiyi kullanan sistemlere bir örnektir [101]. 

 

4.1.4. Yapay Sinir Ağlarında Öğrenme Ve Test 

 

Yapay sinir ağlarında iĢlem elemanlarının bağlantılarının ağırlık değerlerinin 

belirlenmesi iĢlemine ağın eğitilmesi denir. BaĢlangıçta bu ağırlıklar rastgele atanır. 

Ağ, kendisine örnekler gösterildikçe doğru çıktıları üretecek ağırlık değerlerini 

bulmak amacıyla bu ağırlık değerlerini günceller. En doğru ağırlık değerlerinin 

bulunabilmesi için örnekler ağa defalarca gösterilir. Ağ doğru ağırlık değerlerine 

ulaĢtığında örneklerin temsil ettiği olay hakkında genellemeler yapabilme yeteneğine 

kavuĢmasına ağın öğrenmesi denir. Ağırlık değerlerinin değiĢmesi öğrenme 

kurallarına göre yürütülür [101]. 

 

Öğrenme olayı iki aĢamada gerçekleĢir. Bunlardan ilki ağın gösterilen örnek için 

üreteceği çıktının belirlenmesidir. Ġkincisi ise bu çıktının doğruluk derecesine göre 

ağın bağlantılarındaki ağırlıkların değiĢtirilmesidir [101].   

 

Ağın eğitimi tamamlandıktan sonra performansının ölçülmesi için öğreneme 

sırasında görmediği örnekler ile yapılan denemelere ağın test edilmesi denir. Ağ 

eğitimde belirlenen ağırlıkları kullanarak çıktı üretir. Test sırasında ağırlıkların 

değerleri değiĢtirilmez. Yapay sinir ağlarının bilinen örneklerden belirli bilgileri 

çıkararak bilinmeyen örnekler hakkında yorum veya genelleme yapabilme 

yeteneğine adaptif öğrenme denir. Ağ daha önce hiç görmediği örneklere kabul 

edilir doğrulukta cevaplar veriyorsa ağın performansı iyi kabul edilir. Performansın 

yetersiz sayıldığı durumlarda ağın tekrar eğitilmesi veya eğitim için yeni örneklerin 

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

 

Bir yapay sinir ağının modeli, iĢlem elemanlarının bağlanması sonucu oluĢan 

topoloji, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, öğrenme stratejisi ve öğrenme 

kuralı ile belirlenir [101].  Tez projesi kapsamında Çok Katmanlı Algılayıcı (MLP) 

ve Radyal Tabanlı Fonksiyon (RBF) ağ modeli kullanılmıĢtır. Bu bölümde bu ağ 

modellerinin yapıları hakkında bilgiler verilecektir. 

 

4.1.5.1. Çok Katmanlı Algılayıcı 

 

Çok katmanlı algılayıcı, denetimli öğrenme yöntemini kullanan ve genellikle 

akademik ya da deneysel sınıflandırma amaçları için kullanılan bir yöntemdir. Çok 

katmanlı algılayıcının ileri beslemeli doğası, bilginin giriĢ katmanından çıkıĢ 

katmanına doğru akmasını ifade etmektedir. GiriĢ katmanındaki sinir hücreleri gizli 

katmandaki hücrelere, gizli katmandaki sinir hücreleri ise çıkıĢ katmanındaki 

hücrelere bağlanarak öngörüleri üretirler (ġekil 4.3). Çok Katmanlı Algılayıcı 

modeline aynı zamanda “hata yayma modeli” ve “geri yayım modeli” (ing. back 

propagation) de denmektedir. Öğrenme yöntemi olarak “delta öğrenme kuralı” 

kullanılır. Ağın beklenen çıktısı ile ürettiği çıktı arasındaki hatayı en aza indirmek 

amacıyla hatayı ağa yayarak çalıĢmasını sürdürür [101]. Çok Katmanlı Algılayıcı, 

ileriye doğru bağlantılı üç katmandan oluĢur:  

 

Girdi Katmanı: DıĢ dünyadan gelen bilgileri iĢlemeden ara katmana gönderir. Her bir 

iĢlem elemanının sadece bir girdisi ve bir çıktısı vardır. Bu çıktı bir sonraki katmanda 

bulunan bütün iĢlem elemanlarına gönderilir. Girdi katmanındaki her iĢlem elemanı 

bir sonraki katmanda bulunan bütün iĢlem elemanlarına bağlıdır.  

 

 Ara Katmanlar: Girdi katmanından gelen bilgileri iĢleyerek bir sonraki katmana 

gönderirler. Ağda birden fazla ara katman ve bir ara katmanda birden fazla iĢlem 

elemanı bulunabilir. Ara katmandaki her iĢlem elemanı bir sonraki katmanda bulunan 

bütün iĢlem elemanlarına bağlıdır.  
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Çıktı Katmanı: Ara katmandan gelen bilgileri iĢleyerek ürettiği çıktıları dıĢ dünyaya 

gönderir. Bir çıktı katmanında birden fazla iĢlem elemanı bulunabilir. Her iĢlem 

elemanı bir önceki katmanda bulunan bütün iĢlem elemanlarına bağlıdır. Her iĢlem 

elemanının sadece bir çıktısı vardır. 

 
 

ġekil 4.3. Çok katmanlı yapay sinir ağı mimarisi. 

 

Geri yayılım algoritması, YSA‟ lar açısından en önemli tarihsel geliĢmelerden 

biridir. Geri yayılım algoritması veya bir baĢka adıyla genelleĢtirilmiĢ Delta 

Algoritması uygulamada en çok kullanılan öğretme algoritmasıdır. Hata, ağdaki 

ağırlıkların bir fonksiyonu olarak görülür ve hataların kareleri ortalaması delta 

kuralında olduğu gibi dereceli azaltma (gradient descent) yöntemi kullanılarak, 

minimize edilmeye çalıĢılır. Bu algoritma, hataları çıkıĢtan giriĢe geriye doğru 

azaltmaya çalıĢmasından dolayı geri yayılım ismini almıĢtır. Geri yayılım 

algoritması, ÇKA (Çok Katmanlı Algılayıcı)‟ları eğitmede en çok kullanılan temel 

bir öğrenme algoritmasıdır. Eğitme iĢlemi ve eğitimden sonraki test iĢlemi bu akıĢa 

göre gerçekleĢtirilir. Geri yayılım algoritması, danıĢmanlı öğrenme yöntemini 

kullanır. Örnekler ağa öğretilir ve ağa hedef değeri verilir. Öğrenme, her örnek için 

ağın çıktı değeri ile hedef değerinin karĢılaĢtırılmasıdır. Hata değeri, ağa tekrar geri 

besleme Ģeklinde verilir. Örnek setindeki hata kareleri toplamını azaltmak için 

nöronlar arasındaki bağlantı ağırlıkları değiĢtirilir. Tipik çok katlı geri yayılım ağı, 

daima; bir giriĢ katmanı, bir çıkıĢ katmanı ve en az bir gizli katmana sahiptir. Gizli 

katmanların sayısında teorik olarak bir sınırlama yoktur. Fakat genel olarak bir veya 

iki tane bulunur. Desen sınıflandırma problemlerini çözmek için maksimum dört 
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katmana (üç gizli ve bir çıkıĢ tabakası) gereksinim duyulduğuna iĢaret eden bazı 

çalıĢmalar yapılmıĢtır. Geri yayılım algoritması, gradyen azalan ve ÇKA‟ ları 

eğitmede en çok kullanılan temel bir algoritmadır [105,106]. 

 

4.1.5.2. Radyal Tabanlı Fonksiyon 

 

Radyal Tabanlı Fonksiyon (RTF), ilk olarak çok değiĢkenli gerçek bir interpolasyon 

probleminin çözümünde ortaya atılmıĢtır. Bu konudaki ilk çalıĢmalar Powell (1985) 

tarafından yapılmıĢtır. RTF, YSA tasarımında ilk olarak Broomhead ve Lowe (1988) 

tarafından kullanılmıĢtır. Moody ve Darken (1989), Renals (1989) ve Poggio ve 

Grosi (1990) yaptıkları çalıĢmalar ile radyal tabanlı fonksiyon ağı (RTFA) teorisi, 

tasarımı ve uygulamaları hakkında önemli katkılarda bulunmuĢlardır. RTFA tasarımı 

çok boyutlu uzayda eğri uydurma (curve fitting) yaklaĢımıdır. Bu nedenle RTFA‟nın 

eğitimi, çok boyutlu uzayda verilere en iyi uyumu sağlayan uygun bir yüzey bulma 

problemi olarak ele alınır. RTFA ġekil 4.4‟de görüldüğü üzere üç katmandan 

oluĢmaktadır. Ġlk katman giriĢ katmanı olup kaynak düğümlerden (source nodes) 

oluĢur. Ġkinci katman, yeteri kadar yüksek boyuta sahip ve aktivasyon olarak RTF 

kullanan gizli katmandır. Üçüncü katman ise giriĢ katmanından ağa gösterilen bir 

girdi vektörüne göre ağın çıktısının üretildiği çıkıĢ katmanıdır. RTFA‟da giriĢ 

katmanından gizli katmanına doğrusal olmayan, gizli katmandan çıkıĢ katmana 

doğrusal bir dönüĢüm söz konusudur [99]. 

 

 
 

ġekil 4.4. Radyal tabanlı fonksiyon yapay sinir ağı mimarisi. 
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ÇıkıĢ katmanı doğrusal olduğundan ağırlıklar, eğim düĢme ya da doğrusal en iyileme 

yöntemleri ile kolayca bulunabilir. Merkezler, giriĢler arasından rastgele ve sabit 

olarak seçilebilmekle birlikte RTFA‟nın performansını iyileĢtirmek amacıyla merkez 

vektörlerinin ve geniĢliğin uyarlanması için çeĢitli yöntemler geliĢtirilmiĢtir. Merkez 

vektörleri, eğim düĢme yöntemine göre danıĢmanlı öğrenme algoritması ile 

uyarlanarak, dik en küçük kareler yöntemi ile ya da kendiliğinden düzenlemeli 

yöntemle giriĢ örneklerinden öbekleme yapılarak belirlenebilir. RTFA‟nın genel 

matematiksel ifadesi aĢağıda verilmiĢtir.  

 

𝐺(𝑥) =  𝑊𝑖𝑗 𝜑𝑖(𝑥)𝑁
𝑖=1                                      (4.1)

    

Burada 𝑊𝑖𝑗  saklı katmandaki i. nörondan çıkıĢ katmanındaki j. nöron arasındaki 

ağırlığı, 𝜑𝑖(𝑥) ise aktivasyon fonksiyonunu gösterir. 

 

RTFA‟da saklı katman aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Gauss fonksiyonu 

kullanılır. Gauss Fonksiyonu x giriĢ vektörünü, ci merkezi,  𝑥 − 𝑐𝑖  standart Öklid 

uzaklığını, 𝜎𝑖  de geniĢliği göstermek üzere aĢağıdaki Ģekilde ifade edilir [107]. 

 

𝜑(𝑟) = exp⁡(−
 𝑥−𝑐𝑖 

2

2𝜎𝑖
2 )                             (4.2) 

 

RTFA eğitimi iki aĢamada yapılmaktadır. Birinci aĢamada gizli katmandaki merkez 

vektörlerinin ve yayılım parametrelerinin bulunması söz konusudur. Ġkinci aĢamada 

ise, gizli katman ile çıkıĢ katmanı arasındaki uygun ağırlık değerlerinin ayarlanması 

yapılmaktadır [108]. 

 

4.2. DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ 

 

Destek vektör makineleri (DVM), Vapnik tarafından geliĢtirilen ve istatistiksel 

öğrenme teorisine dayanan oldukça yeni bir yöntemdir [109]. Ġlk olarak optik 

karakter tanıma alanına uygulanan DVM, son otuz yılda Vapnik ve çalıĢma 

arkadaĢları (Chervonenkis, Boser, Guyon, Cortes, Schölkopf) tarafından bugünkü 

haline getirilmiĢtir [110]. DVM yönteminde orijinal giriĢ uzayı, özellik uzayı olarak 
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adlandırılan ve içerisinde sınıflandırıcının genelleme kabiliyetini arttırmak için en 

uygun aĢırı düzlemlerin belirlendiği yüksek boyutlu bir iç çarpım uzayı üzerinde 

haritalandırılır. En uygun ayrıĢtırıcı düzlemler, matematiğin bir dalı olan 

optimizasyon teorisi ve bununla iliĢkili olan istatistiksel öğrenme teorisini kullanarak 

bulunur [109]. DVM yöntemi son yıllarda birçok alanda kullanılmaya baĢlanmıĢtır. 

El yazımı rakamların tanınması, resim ve nesne tanıma, ses tanımlama ve zaman 

serilerinin tahmin edilmesi DVM‟nin kullanıldığı bazı alanlardır [111]. Bu uygulama 

alanlarının yanı sıra özellikle son yıllarda arıza tipi ve yerinin bulunması için de 

kullanılmıĢlardır [112,113]. DVM yönteminin YSA‟ya göre bazı üstün yönleri 

aĢağıda belirtilmiĢtir.  

 

1. DVM çok az giriĢ ile öğrenebilir [114]. YSA‟da ise giriĢ boyutunun fazla 

olması öğrenmeyi olanaksız kılar ya da yavaĢlatır. Çoğu DVM uygulamasında 

veri sayısını azaltmak için özellik çıkarma iĢlemine gerek duyulmaz [109]. 

2. DVM‟ de YSA‟da görülen yerel minimum noktaları bulunmaz [115]. 

3. DVM yapısal hatalı sınıflandırma riski olarak adlandırılan hatayı en aza 

indirgemeye çalıĢtığı için YSA‟ya göre daha iyi bir genelleme özelliğine 

sahiptir [115]. 

 

DVM temelde ikili sınıflandırma için geliĢtirilen bir yöntem olmasına rağmen, arıza 

tipi belirlemede olduğu gibi çoğu uygulamada birden fazla sınıf mevcuttur. Ġkiden 

fazla farklı kümeyi sınıflandırmak için, birden fazla ikili DVM kullanan çok sınıflı 

DVM yöntemi geliĢtirilmiĢtir [110,115,116]. 

 

4.2.1. Ġkili DVM Sınıflandırma Algoritması 

 

Doğrusalca ayrılabilir veri durumunda her biri yi={-1,1} ile gösterilen sınıflardan 

birine ait olan, R
n
‟in elemanı olan xi‟ler, i=1,...,N, kümesi S verilmiĢtir. Amaç, veri 

kümesini verilen etiketlere göre bir alt düzlemle ayırıp, aynı sınıfa ait bütün veri 

noktalarını alt düzlemin aynı tarafında bırakmaktır. 
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ġekil 4.5. a) Ġki sınıflı veriyi ayıran bir alt düzlem, b) En iyi alt düzlem ve marjları. 

 

Bir xi‟ler veri kümesi, eğer i=1,...,N için  

 

yi (w.xi+b) ≥ 1                    (4.3) 

 

koĢulunu sağlayan bir w varsa doğrusalca ayrılabilirdir. Burada (w,b) aĢağıdaki 

denkleme sahip bir alt düzlem tanımlamaktadır; 

  

w.x + b = 0                    (4.4) 

 

ve ayıran alt düzlem olarak adlandırılır ve denklem (4.4)‟deki çarpım, veri noktası ile 

etiketinin alt düzlemin aynı tarafında olmasını belirler. ġekil 4.5(a)‟da iki sınıfı 

ayıran alt düzlemlerden biri gösterilmiĢtir. Tabii ki, iki sınıfı ayırabilen sonsuz sayıda 

alt düzlem vardır. Alt düzlemden bir veri noktası xi‟ye olan bir di uzaklık ölçüsü 

tanımlanacak olursa: 

 

𝑑𝑖 =
𝒘𝒙𝒊+𝑏

 𝑤 
                                                            (4.5) 

 

Eğer denklemler birleĢtirilirse aĢağıdaki denklem elde edilir: 

 

𝑦𝑖𝑑𝑖 ≥
1

 𝒘 
                                                    (4.6) 

 

Burada 1/||w||‟nin (w,b) alt düzlemi ile xi veri noktası arasındaki uzaklığın bir alt 

sınırı olduğunu gözlenir. Dolayısıyla, eğer veri noktaları kümesi içinde bu alt sınırı 
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eĢitlikle sağlayan bir xi noktası bulunabilirse bu, alt düzleme en yakın noktanın 

bulunduğu anlamına gelir. Aynı zamanda, en iyi alt düzlemin elde edilmesi için alt 

düzlemle en yakın veri noktası arasındaki uzaklığı en büyütmek gerekir ve bu marj 

gerçekten de 1/||w|| değerine karĢılık gelir. Dahası, bu marjı en büyütmek w‟nin 

düzgesi ||w||‟i en küçültmeye karĢılık gelir. Bu marjı enküçültmek ile elde edilen w 

ve b kullanarak sınıflandırma problemi, x gelen veri olmak üzere,  

 

w.x + b                                          (4.7) 

 

yukarıdaki denklemin iĢaretini bulmaya indirgenir. Böylelikle, karar fonksiyonu; 

 

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

 

olur. 

 

4.2.2. Çok Sınıflı DVM Sınıflandırma Algoritması 

 

DVM yöntemi ilk olarak ikili sınıflandırma için geliĢtirilmiĢtir. Uygulamalardaki 

sınıflandırma problemlerinin büyük çoğunluğu ikiden fazla sınıftan oluĢtuğu için, 

çok sınıflı bir DVM sınıflandırıcısına ihtiyaç duyulmaktadır. Çok sınıflı 

sınıflandırma, ikili sınıflandırıcıların birleĢtirilmesiyle elde edilebilir [109]. 

Sınıflandırılabilir k - sınıflı bir problem ikili sınıflandırıcılar kullanılarak çözülebilir. 

Çok sınıflı sınıflandırma için önerilen pek çok DVM ayrıĢtırma yöntemi vardır. 

Bunlardan en önemlileri, bire-karĢı-diğer (BKD) ve bire-karĢı-bir (BKB) 

yöntemleridir [114,117]. 

 

BKD yönteminde, eğitim verisini ikili DVM ile ayırabilen k adet sınıflandırıcı 

oluĢturulur. Bu sınıflandırıcılardan her biri, bir sınıfı geriye kalan diğer sınıflardan 

ayırır [114]. 

 

Bu iĢleme, tüm sınıflandırıcılar kullanılana kadar devam edilir ve tüm 

sınıflandırıcıların ikili sınıflandırma sonuçları birleĢtirilerek karar iĢlevi yerine 

getirilir. BKB yönteminde ise, k-sınıflı bir sınıflandırma problemi için M = k(k −1)/2 
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adet sınıflandırıcı oluĢturulur. Bu sınıflandırıcılar i. ve j. sınıflara ait veriler ile 

eğitilir. BKB yönteminde ikili sınıflandırma problemi, 

 

min𝑤 𝑖𝑗 ,𝑏 𝑖𝑗 ,𝜉 𝑖𝑗
1

2
 (𝑤𝑖𝑗 )𝑇𝑤𝑖𝑗 + 𝐶  𝜉𝑛

𝑖𝑗
(𝑤𝑖𝑗 )𝑇

𝑡    

 𝑤𝑖𝑗  
𝑇

 𝐾  𝑥, 𝑧 +  𝑏𝑖𝑗  ≥ 1 − 𝜉𝑛
𝑖𝑗

,          𝑦𝑛 = 𝑖 𝑖𝑠𝑒,  

 𝑤𝑖𝑗  
𝑇

 𝐾  𝑥, 𝑧 +  𝑏𝑖𝑗  ≤ 1 − 𝜉𝑛
𝑖𝑗

,          𝑦𝑛 = 𝑗 𝑖𝑠𝑒,  

𝜉𝑛
𝑖𝑗

 ≥ 0                    (4.9) 

 

çözülerek elde edilir [116]. Buradaki K(x,z) çekirdek fonksiyonu, (xn , yn) i. ya da j. 

eğitim örneği, b eĢik değeri ve C ise düzenleĢtirme faktörüdür. Egitim örneklerinin 

hangi sınıfa ait olduğunu belirlemek için bir yarıĢma stratejisi uygulanır. Eğer bir x 

eğitim örneğinin i. sınıfa ait olduğuna karar verilirse, i. sınıfın puanı 1 arttırılır. Aksi 

durumda j. sınıfın puan hanesine 1 eklenir. Bu yarıĢma stratejisi sonucunda, hangi 

sınıfın puanı daha fazla ise x eğitim örneğinin kesin olarak o sınıfa ait olduğuna karar 

verilir [109]. ġekil 4.6‟da 5 farklı sınıfın BKB yöntemi ile sınıflandırılması 

gösterilmiĢtir [117]. 

 

 

 

ġekil 4.6. Farklı 5 sınıfın bire karĢı bir ayrıĢımı kullanan çoklu sınıf DVM ile 

sınıflandırılması. 
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ġekil 4.6‟daki 5 farklı sınıftan oluĢan sınıflandırma problemini çözmek için BKB 

yöntemi M = k(k −1) / 2 = 10 adet sınıflandırıcı kullanmıĢtır. BKB yönteminde 

kullanılan sınıflandırıcı sayısı k ≥ 3 olması durumunda BKD yöntemine göre daha 

fazla olmasına rağmen (M = k (k −1) / 2  ≥ k ), BKD yöntemi her örnek için geriye 

kalan tüm veri setini eğittiğinden eğitimi daha yavaĢtır [109]. 
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BÖLÜM 5 

 

CUDA 

 

CUDA, GPU‟nun (grafik iĢlem birimi) gücünden yararlanarak hesaplama 

performansında önemli artıĢlara olanak veren NVIDIA paralel hesaplama 

mimarisidir. Programcılar, C ve C++ programlama dillerine yapacakları bir eklenti 

sayesinde CUDA‟yı edinebilir ve kullanabilirler. 

 

Yazılım geliĢtiriciler, bilim adamları ve araĢtırmacılar, bugüne kadar milyonlarca 

satan CUDA-etkinleĢtirilmiĢ GPU‟larla CUDA için görüntü ve video iĢlem, 

hesaplamaya dayalı biyoloji ve kimya, akıĢkan dinamiği simülasyonu, CT görüntü 

oluĢturma dâhil olmak üzere geniĢ kullanım alanları bulmaktadırlar [118].  

 

CUDA‟nın ana özellikleri Ģunlardır: 

 

Paylaşılan bellek: CUDA kullanabilen GPU‟lardaki çoklu iĢlemcilerin her biri 

16KB‟lık bir paylaĢılan belleğe sahiptir. Bu, farklı iĢ parçacıklarının birbirleri ile 

iletiĢim kurmalarına ve veri paylaĢmalarına olanak verir. PaylaĢtırılmıĢ bellek aynı 

zamanda yazılımsal olarak yönetilebilen tampon bellek olarak değerlendirilebilir. Bu 

da ana belleğe ciddi miktarda bant geniĢliği kazandırarak önemli ölçüde hız artıĢı 

sağlar. Lineer cebir, hızlı Fourier dönüĢümleri ve görüntü iĢleme filtreleri gibi yaygın 

uygulamalar bu özellikten faydalanabilirler. 

 

Rastgele Yazma-Okuma (Toplama-dağıtma): Grafik API‟lerde parça programlar 

belirli bir bellek adresine 32 float (RGBA x 8 render hedefi) çıktı vermekle sınırlı 

iken, CUDA dağınık Ģekilde yazabilme (herhangi bir bellek adresine sınırsız sayıda 

yazma) özelliğine sahiptir. Bu, grafik API‟lerini kullanılarak yapılamayacak yeni 

logaritmaların kullanılmasına olanak tanır.  
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Diziler ve Tamsayı Adreslemeleri: Grafik API‟leri, kullanıcıyı verileri doku olarak 

depolamaya yöneltirler. Bu da uzun dizileri 2D dokular halinde gruplandırmayı 

mecbur kılar, dolayısı ile kullanıĢsızdır ve fazladan adresleme hesapları gerektirir. 

CUDA ise verilerin standart diziler halinde depolanmasına olanak verir ve herhangi 

bir adresten birçok iĢlemi yapabilir.  

 

Dokulandırma Desteği: CUDA, otomatik arabellek (cache), serbest filtreleme ve 

tamsayı adresleme özellikleri ile birlikte optimize edilmiĢ doku eriĢimi sağlar.   

 

Bütünleştirilmiş Bellek Yığınları ve Depolanması: CUDA, birden fazla bellek yığın 

isteğini ve yine birden fazla depolama isteğini birlikte gruplandırır, böylece 

bellekteki verileri parçalar halinde okuyup yazabilir. Bellek bant geniĢliğini 

maksimum düzeyde kullanır. 

 

5.1. GRAFĠK ĠġLEM BĠRĠMĠ (GPU)  

 

Grafik iĢleme üniteleri, GPU hesaplama veya GPGPU olarak adlandırılan genel 

amaçlı hesaplamalar için on yıldan fazla bir süredir kullanılmaktadır [119]. Ġlk GPU 

programları yazıldığında GPU daha çok bir hesap makinesi gibi kullanılmıĢtır: ve 

istenen sonuçları elde etmekte faydalanılan bir takım sabit iĢlemlere sahiptir. GPU üç 

boyutlu gerçek dünyadan iki boyutlu (2B) resim elde etmek için tasarlandığından 

gerçekleĢtirebildiği iĢlemler temel olarak grafiklerle bağıntılıydı ve ilk GPU 

programları üçgen gibi grafiksel yapı taĢları üzerinde gerçekleĢtirilen operasyonlar 

olarak ifade edilmiĢtir. Bu programları geliĢtirmek, hatalarını ayıklamak (debug) ve 

optimize etmek zordu ve sıklıkla derleyici hatalarıyla (bug)  karĢılaĢılıyordu. Ancak, 

GPU‟lar üzerine yapılan araĢtırmalar, GPU kullanımının merkezi iĢlem birimi (CPU) 

üzerinde belli algoritmalar için çarpıcı bir hız artıĢı sağladığını göstermiĢ [120,121] 

ve grafiklerden soyutlanmıĢ üçüncü parti yüksek seviyeli dillerin geliĢmesine yol 

açmıĢtır. Ancak bu diller, donanım üreticilerinin genel amaçlı hesaplamalarda GPU 

kullanımını mümkün kılan grafik olmayan dilleri çıkarmasıyla hızlı bir Ģekilde 

terkedilmiĢtir (ġekil 5.1). 
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ġekil 5.1. GPU hesaplaması için programlama dillerinin tarihçesi. 

 

GPU lar grafik olmayan uygulamalarda ilk kullanılmaya baĢlandığında programcılar 

bir uygulamayı OpenGL veya DirectX gibi diller kullanarak grafiksel yapı taĢları 

üzerinde tekrar yazmak durumundaydı. Bu bir külfet ve hata oluĢturmaya meyilli 

olduğundan grafikleri soyutlayan bazı akademik ve üçüncü parti diller ortaya 

çıkmıĢtır. 2007‟den beri üreticiler GPU programlama için AMD Close-to-

Metal(CTM) ve NVIDIA CUDA gibi genel amaçlı diller yayımlamaya 

baĢlamıĢlardır. Günümüzde baskın olan genel amaçlı diller NVIDIA CUDA, 

DirectCompute ve OpenCL‟dir. GPU hesaplama baĢarısı, CPU ile karĢılaĢtırıldığında 

kendisinde bulunan muazzam performanstır (ġekil 5.2).   

 

 
 

ġekil 5.2. Gigaflop bağlamında tepe performansının tarihsel karĢılaĢtırması ve     

mevcut en hızlı NVIDIA GPU lar ve Intel CPU lar için bant geniĢliği. 
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Günümüzde bu ikisi arasında teorik tepe bant geniĢliği ve gigaflop performansı 

karĢılaĢtırıldığında kabaca 7 kat performans farkı bulunmaktadır. Bu performans 

farkı iki iĢlemci arasındaki fiziksel çekirdeğe özgü kısıtlamalar ve mimari 

farklılıklardan ileri gelir. CPU esasında bir seri Von Neumann iĢlemcisidir ve seri 

iĢlemleri sırasıyla yerine getirmek için en uygun hale getirilmiĢlerdir. CPU nun temel 

performans faktörlerinden birisi geleneksel olarak giderek artan frekansıdır. Eğer 

frekans ikiye katlanırsa performansı ikiye katlanmıĢ olur ve frekansın üstel 

büyümesinde uzun süreli bir eğilim oluĢur. Ancak 2000‟li yıllarda bu artıĢ güç 

duvarına çarptığından beklenmedik bir durma noktasına gelmiĢtir [122]: çünkü CPU 

nun güç tüketimi frekansın küpüyle orantılıdır [121], güç yoğunluğu neredeyse bir 

nükleer reaktör çekirdeğininkine yaklaĢmıĢtır [123]. Bu tür çipleri yeterince 

soğutmak mümkün değildir, frekansın üstel olarak artıĢ eğilimi 4.0 Ghz‟in hemen 

altında durmuĢtur ve CPU lar performanslarını çok çekirdek ve vektör komutları ile 

artırmaya baĢlamıĢlardır. CPU ların seri iĢleme performansında tavan yaptığı 

sıralarda GPU lar muazzam paralellikten dolayı performans olarak üstel biçimde 

büyümüĢlerdir:  ekrandaki bir pikselin rengini hesaplamak diğer piksellerden 

bağımsız olarak gerçekleĢtirilebildiğinden paralellik GPU ların performansını 

artırmak için doğal bir yol olmuĢtur. Paralellik performansı artırmanın sürdürülebilir 

bir yolu olarak görülmektedir ve GPU lar için en mükemmel Ģekilde uyumlu hale 

getirilmiĢ paralel iĢ yüklerini gösteren birçok uygulama bulunmaktadır. 

 

Günümüzde üç ana GPU üreticisi bulunmaktadır. Bunlardan en büyüğü Intel‟dir. 

Ancak, Intel sadece entegre edilmiĢ ve düĢük performans pazarlara hâkim 

olabilmiĢtir. Yüksek performans ve ayrık grafikler için AMD ve NVIDIA önde gelen 

sağlayıcılardır. Akademik ve endüstriyel çevrelerde NVIDIA açık Ģekilde baskın 

sağlayıcıdır ve bu sebeple tez çalıĢmasında NVIDIA nın GPU ları üzerinde 

çalıĢılmıĢtır. 
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BÖLÜM 6  

 

UYGULAMA 

 

ÇalıĢmada kullanılacak olan veri Ankara Atatürk Eğitim ve AraĢtırma 

Hastanesi‟nden alınmıĢtır. Hastalara ait cinsiyet, yaĢ gibi genel bilgilerin yanı sıra 

hastalık teĢhisine yönelik refraksiyon kusurları, görme keskinlikleri, Sim K1, SimK2, 

ortalama ve santral keratometrileri (Ort K, Santral K), en ince kornea kalınlıklarından 

oluĢan pakimetri değerleri, korneal wavefront aberasyonları (total yüksek sıralı 

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 

büyüklükleri gibi bilgiler de alınmıĢtır.  Alınan 695 kayıttan 366 tanesi erkek, 329 

tanesi bayan hastaya aittir. 159 keratokonus hastasının 301 gözü ile kontrol grubu 

olarak 265 refraktif cerrahi adayının 394 gözünün verisi alınmıĢtır.  Ġstatistiksel 

yöntemlere baĢlanılmadan önce 159 keratokonus hastasına ait 301 kayıt içerisinde 

null değerler içeren 17 kayıt ve 265 refraktif cerrahi adayına ait 394 kayıt içerisinde 

null değerler içeren 79 kayıt silinmiĢtir ve toplamda 599 kayıt kullanılmıĢtır. 

 

6.1. VERĠ 

 

Bu çalıĢmada amaç keratokonus hastalığının teĢhisi için istatistiksel analizlere dayalı 

yeni bir sınıflandırma metodu tanımlamak ve hastalığın teĢhisi için zeki bir sistem 

tasarlamak olduğu için uygulamada öncelikle faktör analizi kullanılarak birbiriyle 

iliĢkili çok sayıda değiĢkenden, daha anlamlı, kolay anlaĢılabilir ve birbirinden 

bağımsız faktörler elde edilmiĢtir. Daha sonra bu faktör üzerinde kümeleme analizi 

teknikleri kullanılarak yeni bir sınıflandırma metodu tanımlanmıĢtır.  

 

Uygulamada kullanılan değiĢkenler ve bu değiĢkenlere ait açıklamalar Çizelge 6.1‟de 

görüldüğü gibidir. 
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Çizelge 6.1. Uygulamada kullanılan bağımsız değiĢkenlerin listesi. 

 

ALAN ADI TĠPĠ AÇIKLAMASI 

Yas Sayı Hastaların yaĢı 

SimKFlat Sayı 

Keratometri Değerleri SimKSteep Sayı 

CentralK Sayı 

CLMIAxis Sayı 
CLMI (The Cone Location Magnitude Index)  

Ölçümleri 
CLMIuzak Sayı 

CLMIindex Sayı 

Ho RMS Sayı 

Aberrasyonlar 

(3,1) Sayı 

(3,-1) Sayı 

(4,0) Sayı 

Coma Sayı 

Pach Sayı Pakimetri kornea kalınlık ölçümü 

Spher Sayı 
Refraksiyon Düzeyi (Kırma kusuru) 

Cylin Sayı 

Logbc Sayı Görme Düzeyi 

 

6.2. UYGULAMA 

 

6.2.1. Faktör Analizi 

 

Faktör analizi SPSS Statistics 20 kullanılarak, 16 değiĢken üzerinde yapılmıĢtır.  

Faktör analizinde faktör türetme modeli olarak temel bileĢenler yöntemi 

kullanılmıĢtır. Faktörlerin sayısını belirlemek için hem öz değer istatistiği 1‟den 

büyük olan faktörlere bakılmıĢ hem de yığın grafiği incelenmiĢtir.  

 

Veri setinin faktör analizine uygun olup olmadığının değerlendirilmesi için Kaiser-

Meyer-Olkin (KMO) ölçümü ve Barlett testi kullanılmıĢtır. Bu testlere iliĢkin 

sonuçlar Çizelge 6.2‟deki gibidir.  
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Çizelge 6.2. KMO ve Barlett testi sonuçları. 

 

KMO measure of sampling adequacy 0.806 

Bartlett‟s test of 

sphericity 

Approximated Chi-Square 1963.727 

Df 120 

Significance level  0.000 

 

Çizelge 6.2‟de görüleceği üzere KMO (0.806); bu örnekteki 695 kayıtlık örneklem 

büyüklüğünün yeterli olduğunu ve Bartlett‟s testi sonuçları da (p < 0.01); verilerin 

normal dağılıma sahip olduğunu göstermektedir. Bu çalıĢmada; türetilecek faktör 

sayısı, Varyansa Katılma (Öz değer) kriteri ve Scree Test Kriteri (Yığın Grafiği) 

kullanılarak belirlenmiĢtir. Bu kriterlere göre türetilen faktör sayısı 4‟tür. Varyansa 

katılma kriterine göre, öz değer istatistiği 1‟den büyük olan bileĢenler toplam faktör 

sayısını belirtmektedir, bu çalıĢmada öz değeri 1‟den büyük olan 4 faktör vardır ve 

bu 4 faktör toplam varyansın %72,908‟ini açıklamaktadır (Çizelge 6.3). 

 

Çizelge 6.3. Varyansa katılma (Öz Değer) kriteri sonuçları. 

 

 BaĢlangıç Özdeğerleri DöndürülmüĢ Toplamları 

Toplam Varyans 

(%) 

Kümülatif 

(%) 

Toplam Varyans 

(%) 

Kümülatif 

(%) 

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    
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ÇalıĢmada birinci faktörün açıkladığı varyans % 44.320‟dir. Ġkinci, üçüncü ve 

dördüncü faktörlerin açıkladıkları varyans oranları (% 11.407, % 9.549, %7.631), 

(Birinciye göre) hem azalmakta, hem de bu üç faktörün kendi aralarındaki yüzdelik 

oranları küçülmektedir. Benzer durum, özdeğerlerde de görülmektedir (7,091, 1,825, 

1,528, 1,221). Bu tablo bilgileri, ölçeğin tek faktörlü (boyutlu) olma ihtimalini 

güçlendirmektedir fakat buna karar vermek için yığın grafiğini de incelemek 

gerekmektedir. 

 

Yığın grafiği faktörlerin türetilme sırasına göre açıkladıkları varyans miktarlarını 

göstermektedir. Elde edilen noktaların birleĢtirilmesiyle negatif eğimli bir eğri elde 

edilir ve yığın grafiği testi bu eğrinin yatay hale gelmeye baĢladığı noktada faktör 

türetme iĢlemine son verir. Yatay hale gelmesinin, varyansa katılma değerinin de 

1‟den az olmaya baĢladığı nokta olduğuna dikkat çekilmelidir. Grafikteki bilgiler de 

ölçeğin tek boyutlu olarak kabul edilebileceğini göstermektedir (ġekil 6.1). 

 

 
 

ġekil 6.1. Scree Test (Yığın grafiği). 

 

Bir değiĢken hangi faktör altında mutlak değer olarak büyük ağırlığa sahipse o 

değiĢken o faktör ile yakın iliĢki içindedir. Çizelge 6.4 hangi değiĢkenin hangi 

faktöre ait olduğunu göstermektedir. 
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Çizelge 6.4. DeğiĢkenlerin ait olduğu faktör sonuçları. 

 

 BileĢenler 

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 

CLMIindex 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 

CLMI uzak -0.424 0.589 0.526 0.037 

CLMIaxis 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 

 

Faktör analizi ile belirlenen faktörlerin veya önceden belirlenen faktörlerin iç 

güvenilirliğini ölçmek için güvenilirlik analizi kullanılmıĢtır. Uygulamada 

güvenilirlik analizi 1. Faktöre ait değerler üzerinde uygulanmıĢtır ve sonuçlar 

Çizelge 6.5‟deki gibidir. 

 

Çizelge 6.5. Güvenilirlik sonucu.  

 
Cronbach's Alpha N of Items 

0.884 7 

 

Güvenilirlik katsayısı α = 0.884, %88.4 ile faktörün oldukça güvenilir olduğunu 

göstermiĢtir. 

 

Faktör analizi sonucunda elde edilen değiĢkenler arasında çoklu doğrusal bağlantı 

problemi olup olmadığını anlamak için öncelikle basit korelasyon katsayılarına 

bakılmıĢtır (Çizelge 6.6). 
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Çizelge 6.6. DeğiĢkenlerin korelasyon değerleri. 

 
 SimKFlat SimKSteep CentralK CLMIind. HoRMS LOGBC Coma 

SimKFlat Pearson Cor. 

Sig.2-tailed 

N 

1 0.879 0.793** 0.439** 0.658** 0.628** 0.636** 

 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

284 284 284 284 284 284 284 

SimKSteep Pearson Cor. 

Sig.2-tailed 

N 

0.879 1 0.895** 0.518** 0.779** 0.671** 0.736** 

0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

284 284 284 284 284 284 284 

Central K Pearson Cor. 

Sig.2-tailed 

N 

0.793** 0.895** 1 0.468** 0.736** 0.591** 0.682** 

0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 

284 284 284 284 284 284 284 

CLMIind. Pearson Cor. 

Sig.2-tailed 

N 

0.439** 0.518** 0.468** 1 0.764** 0.351** 0.794** 

0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 

284 284 284 284 284 284 284 

HoRMS Pearson Cor. 

Sig.2-tailed 

N 

0.658** 0.779** 0.736** 0.764** 1 0.579** 0.943** 

0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 

284 284 284 284 284 284 284 

LOGBC Pearson Cor. 

Sig.2-tailed 

N 

0.628** 0.671** 0.591** 0.351** 0.579** 1 0.519** 

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 

284 284 284 284 284 284 284 

Coma Pearson Cor. 

Sig.2-tailed 

N 

0.636** 0.736** 0.682** 0.794** 0.943** 0.519** 1 

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  

284 284 284 284 284 284 284 

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

 

Yüzeysel olarak, iki bağımsız değiĢken arasındaki basit korelasyon katsayısı oldukça 

anlamlı (r>%75) ise, bu durum çoklu doğrusal bağlantı problemine yol 

açabileceğinden SimKSteep değiĢkeninin hem SimKFlat hem de CentralK 

değiĢkeniyle arasındaki basit korelasyon katsayısının oldukça anlamlı olduğu 

görülmüĢtür. Fakat istatistik açıdan anlamlı korelasyonlar her zaman çoklu doğrusal 

bağlantı problemine yol açmayacağı için bir de varyans arttırıcı faktör 

(VIF=Variance Inflation Factor) ve Tolerance Value kullanılmıĢtır (Çizelge 6.7). 

 

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

 
 

Model 

StandartlaĢtırılamamıĢ 

Katsayılar 

Standart 

Katsayılar 

t Sig. Doğrusallık 

istatistikleri 

B Std. Hata Beta T. V. VIF 

1 

Sabit 2.073 0.505  4.103 0.000   

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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Çizelge 6.7 incelendiğinde yüksek VIF ve düĢük tolerans değerinde sahip olan 

SimKSteep değiĢkeni uygulamadan çıkarılarak kümeleme analizi yapılmıĢtır.  

 

6.2.2. Kümeleme Analizi 

 

Kümeleme analizi uygulamasında hiyerarĢik kümeleme yöntemlerinden tek bağlantı 

tam bağlantı, ortalama bağlantı ve Ward‟s teknikleri ile hiyerarĢik olmayan 

kümeleme yöntemlerinden k-ortalama yöntemi kullanılmıĢtır. Uzaklık ölçüsü olarak 

Kareli Öklid uzaklığı kullanılmıĢtır.  

 

Keratokonus hastalığının teĢhisi için yeni bir sınıflandırma yaklaĢımı bulmak 

amacıyla standardize edilen değerler Aglomeratif HiyerarĢik yöntem kullanılarak 

gruplandırılmıĢtır. Aglomeratif çizelgede ise katsayı (coefficients) kullanılarak 

birbirlerine en çok benzeyen kayıtlar eĢleĢmiĢtir. Bu kayıtlar Çizelge 6.8‟de 

gösterilmektedir. Bu metodun sonuçlarına göre birbirlerine en çok benzeyen (0.05) 

kayıtlar, 1. sırada Kayıt29 ile Kayıt190 olurken 2. sırada Kayıt181 ile Kayıt256, 3. 

sırada ise Kayıt20 ile Kayıt280 olmuĢtur. Birbirine en az benzeyen kayıtlar ise 

Kayıt1 ile Kayıt3 olmuĢtur. Katsayılardan da görüleceği üzere birbirlerine en çok 

benzeyen kayıtlar ilk basamaklarda bir araya gelirlerken, birbirlerine daha az 

benzeyen kayıtlar ise daha sonraki basamaklarda bir araya gelmektedirler. 

 

Çizelge 6.8. Aglomeratif çizelge. 

 

Evre 
BirleĢtirilmiĢ Kümeler 

Katsayılar 
Kümelemenin Ġlk Evresi Sonraki 

Evre Küme1 Küme2 Küme1 Küme2 

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 9 676.615 277 273 282 

281 3 5 887.435 279 278 283 

282 1 26 1125.211 280 276 283 

283 1 3 1981.000 282 281 0 

 

Kümeleme analizi sonucunda elde edilen sonuçlar Çizelge 6.9‟da yer almaktadır. 
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Çizelge 6.9. Kümeleme analizi sonuçları. 

 

Kümeleme Yön.     Küme Sayısı 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

WARD’S 

2 Küme 134 150         

3 Küme 120 150 14        

4 Küme 55 150 65 14       

5 Küme 55 150 65 9 5      

6 Küme 55 89 65 61 9 5     

7 Küme 55 89 64 61 9 5 1    

8 Küme 52 89 64 61 9 5 3 1   

9 Küme 31 89 64 61 21 9 5 3 1  
10 Küme 31 62 64 61 27 21 9 5 3 1 

TEK 

BAĞLANTI 

2 Küme 283 1         

3 Küme 282 1 1        

4 Küme 281 1 1 1       

5 Küme 278 1 1 3 1      

6 Küme 277 1 1 3 1 1     

7 Küme 276 1 1 1 1 3 1    

8 Küme 276 1 1 1 1 2 1 1   

9 Küme 275 1 1 1 1 2 1 1 1  
10 Küme 275 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

TAM 

BAĞLANTI 

2 Küme 270 14         

3 Küme 269 14 1        

4 Küme 269 9 5 1       

5 Küme 61 208 9 5 1      

6 Küme 61 208 9 2 1 3     

7 Küme 58 208 9 2 3 1 3    

8 Küme 58 152 56 9 2 3 1 3   

9 Küme 57 152 56 9 2 3 1 1 3  
10 Küme 57 152 56 8 2 3 1 1 1 3 

ORTALAMA 

BAĞLANTI 

2 Küme 283 1         

3 Küme 269 14 1        

4 Küme 269 13 1 1       

5 Küme 269 6 7 1 1      

6 Küme 269 6 4 3 1 1     

7 Küme 268 6 4 3 1 1 1    

8 Küme 268 6 1 3 1 1 3 1   

9 Küme 268 5 1 3 1 1 1 3 1  
10 Küme 268 5 1 3 1 1 1 2 1 1 

K-MEANS 

2 Küme 203 81         

3 Küme 206 77 1        

4 Küme 149 37 97 1       

5 Küme 109 60 1 102 12      

6 Küme 50 1 8 120 62 43     

7 Küme 2 78 14 117 4 68 1    

8 Küme 67 1 41 39 43 83 2 8   

9 Küme 77 16 6 48 40 93 1 2 1  
10 Küme 63 65 49 30 20 50 1 4 1 1 
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Uygulamada Wards yöntemi kullanılarak yapılan gruplamanın daha iyi olduğu 

görülmüĢ ve son olarak kümeleme analizi sonuçlarının denetlenmesi amacıyla 

diskriminant analizi kullanılmıĢtır. Elde edilen farklı küme sayılarına göre uygulanan 

diskriminant analizi ile hesaplanan Wilk‟s Lamda değerine göre, en yüksek 

önemliliğe sahip küme sayısı kararlaĢtırılmıĢtır.  

 

Diskriminant analizi ile öncelikle en düĢük grup ya da küme sayısı, yani küme 

sayısının iki olması durumu için, küme sayısının bir eksiği yani birinci diskriminant 

fonksiyonunun anlamlılığı denetlenmiĢtir. Ardından aynı iĢlem üç küme ya da iki 

diskriminant fonksiyonu, dört küme ya da üç diskriminant fonksiyonu, beĢ küme ya 

da dört diskriminant fonksiyonu ve altı küme ya da beĢ diskriminant fonksiyonu için 

tekrarlanmıĢtır. Yapılan diskriminant analizi sonucunda, beĢinci diskriminant 

fonksiyonunun  (α = 0.087)  düzeyinde anlamlı olduğu görülmüĢtür (Çizelge 6.10). 

 

Çizelge 6.10. Altı kümeye iliĢkin Wilks‟ Lamda değeri. 

 

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 

 

 

Sonuç olarak, yapılan diskriminant analiziyle, dört diskriminant fonksiyonunun 

gruplandırmada esas alınması yeterli görülmüĢ ve beĢ grup altında toplanmasına 

karar verilmiĢtir. Böylece, araĢtırma kapsamındaki 284 kayıttan 55 tanesi birinci, 150 

tanesi ikinci, 65 tanesi üçüncü, 9 tanesi dördüncü ve 5 tanesi ise beĢinci grupta yer 

almıĢtır. Uzman görüĢü alınarak istatistiksel yöntemler ile oluĢturulan bu beĢ grubun 

hastalığın ilerleyiĢine göre belirlenmiĢ seviyeleri Çizelge (6.11) de gösterilmiĢtir. 
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Çizelge 6.11. Ġstatistiksel sonuçlara göre keratokonus sınıflandırması. 

 

Keratocon

us Ģiddeti 

ve kayıt 

sayısı 

 

CLMI Index Ho RMS Central K SimKflat Log BC Coma 

Mean Std. 

dev. 

Mean Std. 

dev. 

Mean Std. 

dev. 

Mean Std. 

dev. 

Mean Std. 

dev. 

Mean Std. 

dev. 

Birinci 

seviye 

(150) 

4.317 2.722 1.339 0.641 46.973 4.373 44.809 2.160 0.150 0.180 1.074 0.600 

Ġkinci  

seviye (65) 

12.071 5.945 3.267 0.653 49.893 4.406 45.250 2.144 0.327 0.248 2.954 0.618 

Üçüncü 

seviye (55) 

11.693 3.998 4.018 1.074 59.947 2.822 50.725 2.432 0.665 0.510 3.435 1.096 

Dördüncü 

seviye  (5) 

16.762 10.367 7.396 2.121 70.526 7.083 62.658 5.762 3.000 0E-7 5.690 2.547 

BeĢinci 

seviye  (9) 

22.422 4.106 7.840 1.284 64.814 4.699 53.963 5.244 0.813 0.428 6.468 0.980 

 

6.2.3. Sınıflandırma Yöntemleri 

 

Kümeleme analizi sonrasında elde edilen gruplara sırasıyla yapay sinir ağları ve 

destek vektör makineleri yöntemleri uygulanmıĢtır. 

 

ÇalıĢmada kullanılacak çok katmanlı algılayıcı eğitim fonksiyonunun seçimi için 

öncelikle MATLAB nntool araç kutusu kullanılmıĢtır.  Yapay Sinir Ağı için en 

uygun değerlerin bulunması için gizli katman nöron sayısı, öğrenme oranı, 

momentum sabiti ve eğitim fonksiyonunun farklı denemeler sonucu verdiği en iyi 

değerler bulunmuĢtur. Eğitim ve test sonuçlarına göre gizli katman nöron sayısının 

10 olmasına karar verilmiĢtir. En iyi öğrenme oranının 0.3 değeri olduğu eğitim ve 

test sonuçları neticesinde bulunmuĢtur ve momentum sabiti eğitim ve test 

sonuçlarına bakılarak 0.7 olarak seçilmiĢtir. Matlab ortamında oluĢturulan çok 

katmanlı algılayıcı yapay sinir ağı ġekil 6.2‟de gösterilmiĢtir.  

 

 
 

ġekil 6.2. MATLAB ortamında oluĢturulan çok katmanlı algılayıcı YSA mimarisi. 
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Eğitim fonksiyonlarına göre çok katmanlı yapay sinir ağının performansı ve test 

sonuçları aĢağıda sıralanmıĢtır. 

 

Trainlm fonksiyonu: Levenberg-Marquard (LM) algoritması, Newton metodunun 

hızıyla, adım düĢme metodunun sağlamlığının bileĢkesidir. Çok sayıda komĢuluk 

fikri üzerine dayanan LM algoritması, en küçük kareler yaklaĢımı (least square 

estimation) metodudur [124, 125].  Levenberg-Marquardt algoritmasının en önemli 

avantajlarından biri, hızlı yakınsama özelliğidir. Sonuç olarak LM öğrenme 

algoritması çok hızlı olarak çözüme ulaĢmasına rağmen çok fazla bellek 

gerektirmektedir.  Eğitim fonksiyonu olarak trainlm (Levenberg-Marquard) 

fonksiyonu kullanıldığında elde edilen sonuçlar ġekil 6.3‟deki gibidir. Sonuçlar 

incelendiğinde eğitim 25 iterasyonda tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi 1 saniye 

sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.3. Trainlm eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 19. iterasyonda gerçekleĢtiği 

görülmektedir. Grafikte mavi çizgi hatanın karesinin ortalamasına göre eğitimi, 

kırmızı çizgi test sonuçlarını, yeĢil çizgi ise doğrulama miktarını göstermektedir 

(ġekil 6.4). 
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ġekil 6.4. Trainlm eğitim fonksiyonu performans grafiği. 

 

Trainbfg fonksiyonu: Newton yöntemi, en uygun noktayı hızlı bulmasından dolayı 

eĢlenik gradyan yöntemine alternatif bir yöntemdir.  Newton yöntemi, genellikle 

eĢlenik gradyan yönteminden daha hızlı en uygun değere ulaĢmaktadır. Ancak, çok 

katmanlı algılayıcı ağlar için Hessian matrisini hesaplamak yöntemi 

yavaĢlatmaktadır. Newton yöntemine dayanan bazı yöntemler ile ikinci türevleri 

hesaplamak gerekmemektedir. Bu yöntemlere yaklaĢık Newton yöntemleri denir ve 

her yaklaĢımda yaklaĢık Hessian matrisi güncellenir (güncelleme gradyanın 

fonksiyonudur). Bu yaklaĢık Newton yöntemleri içinde en baĢarılı olanı Broyden, 

Fletcher, Goldfarb ve Shanno (BFGS)  güncellemesidir. EĢlenik gradyan yöntemine 

göre daha az yaklaĢımda en uygun noktayı bulmasına rağmen her yaklaĢımda daha 

fazla hesaplama yapmakta ve daha fazla belleğe ihtiyaç duymaktadır. Eğitim 

fonksiyonu olarak trainbfg (BFGS Quasi-Newton) fonksiyonu kullanıldığında elde 

edilen sonuçlar ġekil 6.5‟deki gibidir. Sonuçlar incelendiğinde eğitim 75 iterasyonda 

tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi 1 saniye sürmüĢtür. 
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ġekil 6.5. Trainbfg eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 69. iterasyonda gerçekleĢtiği 

görülmektedir (ġekil 6.6).  

 

 
 

ġekil 6.6. Trainbfg eğitim fonksiyonu performans grafiği. 

 

Traincgb fonksiyonu: Minimuma giden eĢlenik yönlerin bulunmasında gradiyent 

vektörünün kullanılması ile bu metot ortaya çıkmıĢtır. Eğitim fonksiyonu olarak 

traincgb (Conjugate Gradient with Beale-Powell Restarts) fonksiyonu kullanıldığında 
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elde edilen sonuçlar ġekil 6.7‟deki gibidir. Sonuçlar incelendiğinde eğitim 69 

iterasyonda tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi yaklaĢık 1 saniye sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.7. Traincgb eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 63. iterasyonda gerçekleĢtiği 

görülmektedir (ġekil 6.8).  

 

 
 

ġekil 6.8. Traincgb eğitim fonksiyonu performans grafiği. 
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Trainrp fonksiyonu: Resilient yayılım algoritması, diğer gradiyenti kullanan eğitme 

algoritmalarından farklı olarak gradiyentin genliğini kullanmaz. Gradiyentin bölgesel 

değiĢim iĢaretine göre belirlenen ağırlık adımı mevcut ağırlıklara eklenerek eğitme 

iĢlemi gerçekleĢtirilir [126]. Her ağırlık için yenileme değeri ardıĢık iki iterasyondaki 

kısmi türevin iĢaretinin değiĢip değiĢmemesine göre belirlenir. Bu öğrenme 

algoritması genel olarak standart eğim azaltma algoritmalarından çok hızlıdır. 

Momentumlu öğrenmeye göre çok daha az hafıza gerektirir. Eğitim fonksiyonu 

olarak trainrp (resilient backpropagation) fonksiyonu kullanıldığında elde edilen 

sonuçlar ġekil 6.9‟daki gibidir. Sonuçlar incelendiğinde eğitim 126 iterasyonda 

tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi yaklaĢık 1 saniye sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.9. Trainrp eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 120. iterasyonda gerçekleĢtiği 

görülmektedir (ġekil 6.10).  
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ġekil 6.10. Trainrp eğitim fonksiyonu performans grafiği. 

 

Trainbr fonksiyonu: Bayesian regülâsyonu Levenberg Marquardt optimizasyonuna 

göre ağırlık ve bias değerlerini günceller. Karesel hata ve ağırlıkların 

kombinasyonunu minimize eder ve ağı üretmek için doğru kombinasyonu belirler. 

Daha iyi genelleĢtirme yeteneğine sahip bir ağ oluĢturmak için Mackay regülâsyonla 

ağ parametrelerinin boyutunu sınırlayan yöntem önermiĢtir. Regülâsyon teknikleri 

ağırlık değerlerinin daha küçük değerlerde kalması için ağı zorlar. Bu ağın cevabının 

daha yumuĢak olmasına, ağın ezberleme (over fitting) olasılığının azalmasına ve 

gürültüyü yakalamasına neden olur [127]. Eğitim fonksiyonu olarak trainbr (bayesian 

regulation) fonksiyonu kullanıldığında elde edilen sonuçlar ġekil 6.11‟deki gibidir. 

Sonuçlar incelendiğinde eğitim 58 iterasyonda tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi 3 

saniye sürmüĢtür. 
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ġekil 6.11. Trainbr eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi eğitim performansının 58. iterasyonda 

gerçekleĢtiği görülmektedir (ġekil 6.12).  

 

 
 

ġekil 6.12. Trainbr eğitim fonksiyonu performans grafiği. 

 

Trainoss fonksiyonu: Bazı yöntemlerin her bir iterasyonda ihtiyaç duyduğu hafıza ve 

iĢlem zamanını azaltmak için bir sekant yaklaĢımına ihtiyacı vardır. Tek Adım 

Sekant Öğrenme Yöntemi bu alandaki yöntemler arasındaki eksikliklere cevap 

vermek amacıyla geliĢtirilen bir algoritmadır. Eğitim fonksiyonu olarak trainoss (one 
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step secant) fonksiyonu kullanıldığında elde edilen sonuçlar ġekil 6.13‟deki gibidir. 

Sonuçlar incelendiğinde eğitim 68 iterasyonda tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi 

yaklaĢık 1 saniye sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.13. Trainoss eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 62. iterasyonda gerçekleĢtiği 

görülmektedir.  

 

 
 

ġekil 6.14. Trainoss eğitim fonksiyonu performans grafiği. 
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Traingd fonksiyonu: En basit geriye yayılım öğrenme algoritması gradyen azalması 

algoritmasıdır. Bu algoritmada ağırlıklar, performans fonksiyonunun azalması 

yönünde ayarlanır. Fakat bu yöntem, pek çok problem için çok yavaĢ kalmaktadır. 

Eğitim fonksiyonu olarak traingd (gradient descent) fonksiyonu kullanıldığında elde 

edilen sonuçlar ġekil 6.15‟deki gibidir. Sonuçlar incelendiğinde eğitim 2877 

iterasyonda tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi 7 saniye sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.15. Traingd eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 2877. iterasyonda 

gerçekleĢtiği görülmektedir (ġekil 6.16).  

 

 
 

ġekil 6.16. Traingd eğitim fonksiyonu performans grafiği. 
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Traingda fonksiyonu: Gradyen azalma yöntemi gibidir yalnızca bu metotta öğrenme 

oranı eğitim süresince ayarlanabilir sabit değildir. Eğitim fonksiyonu olarak traingda 

(gradient descent with adaptive learning rate) fonksiyonu kullanıldığında elde edilen 

sonuçlar ġekil 6.17‟deki gibidir. Sonuçlar incelendiğinde eğitim 476 iterasyonda 

tamamlanmıĢtır ve eğitim iĢlemi 1 saniye sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.17. Traingda eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 470. iterasyonda gerçekleĢtiği 

görülmektedir (ġekil 6.18).  

 

 
 

ġekil 6.18. Traingda eğitim fonksiyonu performans grafiği. 
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Traingdx fonksiyonu: Traingda fonksiyonuna momentum sabitinin de eklenmesi 

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

adaptive learning rate) fonksiyonu kullanıldığında elde edilen sonuçlar ġekil 

6.19‟daki gibidir. Sonuçlar incelendiğinde eğitim 282 iterasyonda tamamlanmıĢtır ve 

eğitim iĢlemi yaklaĢık 1 saniye sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.19. Traingdx eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 276. iterasyonda gerçekleĢtiği 

görülmektedir (ġekil 6.20).  

 

 
 

ġekil 6.20. Traingdx eğitim fonksiyonu performans grafiği. 
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Traingdm fonksiyonu: Gradyen azalma yöntemine momentum sabitinin de eklenmiĢ 

halidir eğitim ve test iĢlemi süresince öğrenme oranı ve momentum değerleri 

baĢlangıçta verilen değerlerdir. Eğitim fonksiyonu olarak traingdm (gradient descent 

with momentum) fonksiyonu kullanıldığında elde edilen sonuçlar ġekil 6.21‟deki 

gibidir. Sonuçlar incelendiğinde eğitim 3000 iterasyonda tamamlanmıĢtır ve eğitim 

iĢlemi 7 saniye sürmüĢtür. 

 

 
 

ġekil 6.21. Traingdm eğitim fonksiyonu sonuçları. 

 

Performans grafiği incelendiğinde en iyi doğrulamanın 3000. iterasyonda 

gerçekleĢtiği görülmektedir (ġekil 6.22).  

 

 
 

ġekil 6.22. Traingdm eğitim fonksiyonu performans grafiği. 
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Eğitim fonksiyonlarına ait baĢarı oranları ve eğitim süreleri Çizelge 6.12‟de 

verilmiĢtir. 

 

Çizelge 6.12. Eğitim fonksiyonlarına ait baĢarı oranları ve eğitim süreleri. 

 

EĞĠTĠM 

FONKSĠYONU 

BAġARI 

ORANI 
SÜRE 

ĠTERASYON 

SAYISI 

TRAINLM %96.39 1 sn. 25 

TRAINBFG %89.85 1 sn. 75 

TRAINCGB %89.58 1 sn. 69 

TRAINRP %96.17 1 sn. 126 

TRAINBR %98.02 3 sn. 58 

TRAINOSS %87.80 1 sn. 68 

TRAINGD %95.18 7 sn. 2877 

TRAINGDA %90.87 1 sn. 476 

TRAINGDX %92.13 1 sn. 282 

TRAINGDM %98.38 7 sn. 3000 

 

Matlab ortamında yapılan eğitim ve test iĢlemleri sonucunda, hastalık teĢhis edilirken 

ağı eğitmek için programın bir kez çalıĢtırılmasının yeterli olması sebebiyle en 

yüksek doğruluk oranına sahip traingdm eğitim fonksiyonunun kullanılması uygun 

bulunmuĢtur ve çok katmanlı yapay sinir ağı Visual Studio 2010 platformunda C# 

dilinde hazırlanmıĢtır.  

 

6.2.3.1. Çok Katmanlı Yapay Sinir Ağları 

 

Tahmin için kullanılan yapay sinir ağları içinde en yaygın olarak kullanılanı geri 

yayılım algoritmasıdır. Geri yayılım algoritması gradyen azalan ve çok katmanlı 

algılayıcıları eğitmede en çok kullanılan temel bir algoritmadır.  

 

Ara katman sayısı ağın performansını yakından ilgilendirmektedir. Deneyerek 

istenilen ağ yapısına dolayısıyla gizli katman sayısına ulaĢılır. Farklı gizli katman 

sayısına göre ağın performansı test edilip en iyi performansı veren yapı seçilir.  

 

BaĢlangıç değerleri kadar öğrenme ve momentum katsayılarının belirlenmesi de ağın 

öğrenme performansı ile yakından ilgilidir. Öğrenme katsayısı ağırlıkların değiĢim 
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miktarını belirlemektedir. Eğer büyük değerler seçilirse o zaman yerel çözümler 

arasında ağın dolaĢması söz konusu olmaktadır. Küçük değerler seçilmesi öğrenme 

zamanını artırmaktadır. Bu değer denemeler sonucunda bulunmaktadır.  

 

Benzer Ģekilde momentum sabiti de öğrenmenin performansını etkiler. Momentum 

katsayısı bir önceki iterasyondaki değiĢimin belirli bir oranının yeni değiĢim 

miktarına eklenmesidir. Bu değerin küçük olması çözümün bulunmasını zorlaĢtırır. 

Büyük olması ise tek bir çözümün bulunmasında sorunlar yaĢatabilmektedir.  

 

Çok katmanlı algılayıcı ağda ağın eğitilmesi kadar gereğinden fazla eğitilmesi de 

önemlidir. Çünkü eğitilmek istenen bir ağ problem uzayına çözüm üretecek 

ağırlıkları bulduktan sonra eğitime devam edilirse bu ağın ağırlıklarında daha fazla 

değiĢikliklere neden olur. Böylece en iyi çözüm üreten bir ağ tekrar performansı 

düĢük ağlara veya öğrenmeyen ağlara dönüĢebilir.  

 

Çok katmanlı algılayıcı ile yapılan eğitim denemelerinde hem sigmoid, hem lineer 

hem de tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonları kullanılmıĢ ve en iyi sonuç veren 

fonksiyon eğitimde kullanılmıĢtır. Çok katmanlı algılayıcıda ağın ilk ağırlık değerleri 

(w), deneme yolu ile [-1,1] aralığında rastgele verilmiĢtir. Ağırlığın rastgele 

verilmesi nedeniyle aynı özelliklere sahip yapay sinir ağlarının farklı ama yakın hata 

sonuçları ürettiği gözlemlenmiĢtir. Momentum ve öğrenme oranı ayarlanabilen bir 

geri yayılım algoritması kullanılmıĢtır. Eğitimde öğrenme oranı 0.3 ve momentum 

0.7 seçildiğinde en iyi sonuçlar alınmıĢtır. Eğitim iĢlemi 3000 adımda 

tamamlanmıĢtır. Uygulamada çok katmanlı algılayıcının giriĢ katmanında 6 adet giriĢ 

değiĢkeni olması nedeniyle 6 nöron bulunmaktadır. Gizli katman nöron sayısı 10-30 

arasında seçilmiĢtir. 6 adet çıkıĢ sütunu olması nedeniyle çıkıĢ katmanında 6 nöron 

bulunmaktadır (ġekil 6.23). 
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ġekil 6.23. Çok katmanlı algılayıcı yapay sinir ağı mimarisi. 

 

ÇalıĢmada kullanılan yazılım Visual Studio 2010 platformunda C# dilinde 

hazırlanmıĢtır. Eğitimde ve test aĢamasında kullanılacak veriler ve eğitim sonuçları 

Access veri tabanında tutulmaktadır. Hazırlanan yazılımın giriĢ ekranı ġekil 

6.24‟deki gibidir. Burada Zeki Sistem Eğitimleri Menüsü altında bulunan Yapay 

Sinir Ağı Eğitimi seçilerek ağ oluĢturma ekranına geçilir. 

 

 
 

ġekil 6.24. Keratokonus teĢhis yazılımı giriĢ ekranı. 
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Gelen ekranda giriĢ ve çıkıĢ katmanına ait nöron sayıları veri tabanında bulunan 

değiĢkenlere göre program tarafından otomatik olarak atandığı için 

değiĢtirilememektedir. Fakat gizli katmanlara ait nöron sayıları kullanıcı tarafından 

değiĢtirilebilir. Ayrıca modelde kullanılacak olan gizli katman sayısı da kullanıcının 

seçimine bağlıdır. Ġstenirse iki gizli katmanda kullanılabilir. Ekranda bulunan 

aktivasyon fonksiyonlarının da seçilmesi gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonları 

ilgili grup içerisindeki açılır kutulardan seçilerek belirlenir.  Yine ekranda bulunan 

eğitim sayısı, öğrenme oranı eğitim ve test Ģeklinin nasıl olacağına dair bilgilerin 

seçilebildiği alanlarda kullanıcı tarafından değiĢtirilebilecek alanlardır (ġekil 6.25).  

 

 
 

ġekil 6.25. Yapay sinir ağı oluĢturma ekran görüntüsü. 

 

Kullanıcı tarafından istenilen parametrelerde değiĢiklikler gerçekleĢtirildikten sonra 

“Eğit” butonuna tıklanarak yapay sinir ağının eğitilmesi iĢlemine geçilir. Eğitim ve 

test aĢamaları bittikten sonra Test sonuçları baĢlığı altında bulunan alanlar dolmakta 

ve modele ait hata grafiği çizdirilmektedir. Örnek bir yapay sinir ağı modeli ve 

sonuçları ġekil 6.26‟deki gibidir. 
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ġekil 6.26. Eğitim sonucunda oluĢan ekran görüntüsü (YSA). 

 

Burada BaĢarı yüzdesi oluĢturulan yapay sinir ağı modelinin test aĢamasındaki 

baĢarısının yüzdelik olarak karĢılığıdır. Doğru tahmin edilen kayıt sayısı modelin 

doğru tahmin ettiği kayıt sayısını göstermektedir. Hatalı tahmin edilen kayıt sayısı da 

modelin yanlıĢ tahmin ettiği kayıt sayısını göstermektedir. Bu ekranda kaydet  

butonuna tıklanarak eğitilen yapay sinir ağı veri tabanına kaydedilebilir. Daha sonra 

kaydedilen bu yapay sinir ağları Zeki Sistem Eğitimleri menüsü altında bulunan 

Yapay Sinir Ağları Seçimi tıklanarak görüntülenebilir. Bu ekranda kaydedilen yapay 

sinir ağları listelenir teĢhiste kullanılmak istenen yapay sinir ağı en solunda bulunan 

kutucuk iĢaretlenerek aktif edilir. Herhangi bir yapay sinir ağı üzerinde çift 

tıklanarak yapay sinir ağının detaylı ekran görüntüsü açılabilir (ġekil 6.27). 

 

 
 

ġekil 6.27. Yapay sinir ağı listeleme ve seçim ekranı. 
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6.2.3.2. Radyal Tabanlı Fonksiyon Ağları 

 

Radyal tabanlı fonksiyon ağlarında girdi katmanı sadece modele dıĢ dünyadan veri 

alınmasını sağlar. BaĢka bir ifade ile girdi katmanını gizli katmana bağlayan tüm 

ağırlık değerlerinin “1” olduğu ve çözüm süresince değiĢmediği varsayılır. Bu 

özelliği ile öğrenme aĢamasında değeri değiĢtirilecek parametre sayısında önemli bir 

azalma gerçekleĢir ve dolayısıyla öğrenme hızlanır. Bu bakımdan RTFA‟nın çok 

katmanlı YSA‟ya göre daha kullanıĢlı olduğu söylenebilir. Bunun nedeni, eldeki 

problemin çözümüne uygun RTFA‟nın oluĢturulması aĢamasında ağ mimarisine 

iliĢkin verilecek tek kararın, gizli katmanda bulunacak nöron sayısının belirlenmesi 

olmasıdır. Gizli katman nöron sayısı RTF ağlarının mimarisinde karar verilmesi 

gereken en önemli parametrelerden biridir. AĢırı uyum ve yetersiz öğrenme 

durumlarına düĢmemek gerekir.  

 

Uygulamada radyal tabanlı fonksiyonun giriĢ katmanında 6 adet giriĢ sütunu olması 

nedeniyle 6 nöron bulunmaktadır. Gizli katman nöron sayısı 30-150 arasında deneme 

yanılma yoluyla seçilmiĢtir. 6 adet çıkıĢ sütunu olması nedeniyle çıkıĢ katmanında 6 

nöron bulunmaktadır. En iyi sonuçların elde edilmesi sebebiyle aktivasyon 

fonksiyonu olarak Gauss kullanılmıĢtır. Radyal Tabanlı Fonksiyon Ağları ile 

sınıflandırma uygulamasını baĢlatmak için Zeki Sistem Eğitimler menüsü altında 

bulunan RBF Eğitimi seçeneği tıklanır (ġekil 6.28). 

 

 
 

ġekil 6.28. Radyal tabanlı fonksiyon ağları giriĢ ekranı. 
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Gelen ekranda aktivasyon fonksiyonu ve eğitim test Ģeklinin nasıl olacağına dair 

bilgiler seçildikten sonra Eğit butonuna tıklanarak eğitim ve test iĢlemine geçilebilir 

(ġekil 6.29). 

 

 
 

ġekil 6.29. Eğitim ve test sonucunda oluĢan ekran görüntüsü (RBF). 

 

Bu ekranda bulunan kaydet   butonuna tıklanarak eğitilen radyal tabanlı fonksiyon 

ağı modeli kaydedilebilir. Daha sonra kaydedilen bu ağlar Zeki Sistem Eğitimleri 

menüsü altında bulunan RBF Seçimi tıklanarak görüntülenebilir. Bu ekranda 

kaydedilen ağlar listelenir teĢhiste kullanılmak istenen radyal tabanlı fonksiyon ağı 

en solunda bulunan kutucuk iĢaretlenerek aktif edilir. Herhangi bir ağ üzerinde çift 

tıklanarak bu modelin detaylı ekran görüntüsü açılabilir (ġekil 6.30). 

 

 
 

ġekil 6.30. Radyal tabanlı fonksiyon ağı listeleme ve seçim ekranı. 
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6.2.3.3. Destek Vektör Makineleri 

 

DVM sınıflandırıcılar iki sınıf etiketli durumlar düĢünülerek eğitilirler. Çünkü DVM 

iki sınıfı birbirinden doğrudan ayırabilen bir ayırıcı fonksiyonun araĢtırılması üzerine 

kurulmuĢ olan bir yöntemdir. Bu çalıĢmada da çıkıĢ iki sınıflı olmadığı için çoklu 

DVM çözümlerinden yararlanılmıĢtır. Literatürde iki farklı yaklaĢım bulunmaktadır. 

Bunlardan birincisi bire bir diğeri ise bire karĢı hepsi mantığıyla iĢlem yapmaktadır. 

Uygulamada bire bir DVM çözümü kullanılmıĢtır. Veri setinin çıkıĢı 6 sınıflı olduğu 

için k*(k-1)/2 formülünden 15 farklı DVM eğitilmiĢtir. Her eğitim aĢamasında 

sadece iki farklı sınıf verisi alınmıĢtır. Destek Vektör Makineleri ile sınıflandırma 

uygulamasını baĢlatmak için Zeki Sistem Eğitimleri menüsü altında bulunan Destek 

Vektör Makineleri Eğitimi seçeneği tıklanır (ġekil 6.31). 

 

 
 

ġekil 6.31. Destek vektör makineleri giriĢ ekranı. 

  

Gelen ekranda çekirdek fonksiyonu ve eğitim test Ģeklinin nasıl olacağına dair 

bilgiler seçildikten sonra Eğit butonuna tıklanarak eğitim ve test iĢlemine geçilebilir 

(ġekil 6.32). 
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ġekil 6.32. Eğitim ve test sonucunda oluĢan ekran görüntüsü (DVM). 

 

Bu ekranda bulunan kaydet   butonuna tıklanarak eğitilen destek vektör makinesi 

modeli kaydedilebilir. Daha sonra kaydedilen bu destek vektör makineleri Zeki 

Sistem Eğitimleri menüsü altında bulunan Destek Vektör Makinesi Seçimi tıklanarak 

görüntülenebilir. Bu ekranda kaydedilen destek vektör makineleri listelenir teĢhiste 

kullanılmak istenen destek vektör makineleri en solunda bulunan kutucuk 

iĢaretlenerek aktif edilir. Herhangi bir destek vektör makinesi üzerinde çift tıklanarak 

bu modelin detaylı ekran görüntüsü açılabilir (ġekil 6.33). 

 

 
 

ġekil 6.33. Destek vektör makinesi listeleme ve seçim ekranı. 

 

6.2.4. CUDA Destekli Sınıflandırma Yöntemleri 

 

Kümeleme analizi sonrasında elde edilen gruplara CUDA destekli yapay sinir ağı 

yöntemi uygulanmıĢtır. 
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6.2.4.1. CUDA Destekli MLP Yapay Sinir Ağı 

 

CUDA destekli MLP yapay sinir ağı eğitimi ekranını açmak için CUDA iĢlemleri 

menüsünün altında bulunan Yapay Sinir Ağı Eğitimi seçilir (ġekil 6.34). 

 

 
 

ġekil 6.34. CUDA destekli MLP yapay sinir ağı giriĢ ekranı. 

 

Gelen ekranda kullanıcı tarafından istenilen parametrelerde değiĢiklikler 

gerçekleĢtirildikten sonra “Eğit” butonuna tıklanarak CUDA destekli MLP yapay 

sinir ağının eğitilmesi iĢlemine geçilir. Eğitim ve test aĢamaları bittikten sonra Test 

sonuçları baĢlığı altında bulunan alanlar dolmaktadır. Örnek bir CUDA destekli MLP 

yapay sinir ağı modeli ve sonuçları ġekil 6.35‟deki gibidir. 

 

 
 

ġekil 6.35. Eğitim ve test sonucunda oluĢan ekran görüntüsü (CUDAMLP). 
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6.2.4.2. CUDA Destekli RBF Yapay Sinir Ağı 

 

CUDA destekli RBF yapay sinir ağı eğitimi ekranını açmak için CUDA iĢlemleri 

menüsünün altında bulunan RBF Eğitimi seçilir (ġekil 6.36). 

 

 
 

ġekil 6.36. CUDA destekli RBF yapay sinir ağı giriĢ ekranı. 

 

Gelen ekranda kullanıcı tarafından istenilen parametrelerde değiĢiklikler 

gerçekleĢtirildikten sonra “Eğit” butonuna tıklanarak CUDA destekli RBF yapay 

sinir ağının eğitilmesi iĢlemine geçilir. Eğitim ve test aĢamaları bittikten sonra Test 

sonuçları baĢlığı altında bulunan alanlar dolmaktadır. Örnek bir CUDA destekli RBF 

yapay sinir ağı modeli ve sonuçları ġekil 6.37‟deki gibidir. 

 

 
 

ġekil 6.37. Eğitim ve test sonucunda oluĢan ekran görüntüsü (CUDARBF). 
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6.2.4.3. CUDA Destekli DVM Yapay Sinir Ağı 

 

CUDA destekli DVM yapay sinir ağı eğitimi ekranını açmak için CUDA iĢlemleri 

menüsünün altında bulunan Destek Vektör Makineleri Eğitimi seçilir (ġekil 6.38). 

 

 
 

ġekil 6.38. CUDA destekli DVM yapay sinir ağı giriĢ ekranı. 

 

Gelen ekranda kullanıcı tarafından istenilen parametrelerde değiĢiklikler 

gerçekleĢtirildikten sonra “Eğit” butonuna tıklanarak CUDA destekli DVM yapay 

sinir ağının eğitilmesi iĢlemine geçilir. Eğitim ve test aĢamaları bittikten sonra Test 

sonuçları baĢlığı altında bulunan alanlar dolmaktadır. Örnek bir CUDA destekli 

DVM yapay sinir ağı modeli ve sonuçları ġekil 6.39‟daki gibidir. 

 

 
 

ġekil 6.39. Eğitim ve test sonucunda oluĢan ekran görüntüsü (CUDADVM). 
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6.2.5. Zeki Sistemin Hastalık TeĢhisinde Kullanımı 

 

GeliĢtirilen programın hastane ortamında keratokonus hastalığının teĢhisinde 

kullanılması için programa hasta bilgileri bölümü eklenmiĢtir. Bu bölümde tedavi 

için baĢvuran hastaların bilgilerinin takibi ve farklı tarihlerde yapılan muayenelerinde 

ölçülen değerlerden hastalığın seviyesinin ve ilerleyiĢinin takibinin yapılması 

amaçlanmaktadır. 

  

6.2.5.1.  Hasta Bilgileri GiriĢ 

 

Hasta Ġzleme ĠĢlemleri menüsü altında bulunan Hasta Bilgileri GiriĢ seçeneği 

tıklanır. Bu ekranda hastalara ait kimlik bilgilerinin kaydedilmesi güncellenmesi ve 

silinmesi iĢlemi gerçekleĢtirilmektedir (ġekil 6.40). 

 

 
 

ġekil 6.40. Hasta bilgileri giriĢ ekranı. 

 

6.2.5.2. TeĢhis ĠĢlemi 

 

Hasta Ġzleme ĠĢlemleri menüsü altında bulunan TeĢhis ĠĢlemi seçeneği tıklanır. 

Burada öncelikle Hasta Seçim Formu ekranı gelir. Bu ekranda teĢhis yapılmak 

istenen hasta seçilir ve kayıt üzerinde çift tıklanarak Hastalık TeĢhis Formu ekranına 

geçilir (ġekil 6.41).  
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ġekil 6.41. Hasta seçim formu ekranı. 

 

Hastalık TeĢhis Formu ekranında hastaya ait daha önce ölçülen sonuçlar ve hastalığın 

tahmin edilen teĢhislerine ait veriler bulunmaktadır. Bu ekranda sol tarafta bulunan 

listeden geçmiĢ tarihli ölçümler seçilerek ayrıntıları görüntülenebilir. Yapılan yeni 

ölçümler ilgili alanlara girilerek bu değerlere göre zeki sistem seçim ekranında 

seçilen yapay sinir ağları ve destek vektör makineleri modelleri kullanılarak 

hastalığın seviyesi teĢhis edilebilir. Önceki sonuçlarla hastanın Ģu anki durumu 

karĢılaĢtırılarak hastalığın ilerleyiĢi ve tedavisi hakkında karar verilebilir (ġekil 

6.42).  

 

 
 

ġekil 6.42. Hastalık teĢhis formu ekranı.
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BÖLÜM 7 

 

SONUÇLAR VE DEĞERLENDĠRME 

 

Keratokonus hastalığının Ģiddeti ve hangi aĢamada olduğu bilgisinin tedavi 

sonuçlarını etkilemesi nedeniyle hastalığa yaklaĢımın ilk adımı hastalığın 

sınıflandırılmasıdır. Daha önceki çalıĢmalarda farklı kriterlere göre farklı 

sınıflandırmalar yapılmıĢtır. Fakat bu sınıflandırmalar hep tek bir değiĢkene göre 

yapılmıĢ ve hastalığın ilerleme durumunun sağlıklı bir Ģekilde takip edilememesine 

sebep olmuĢtur. Bu çalıĢmayı yapmamızdaki amaç sağlam bir istatistiksel yöntem ile 

keratokonus hastalarından elde edilen refraksiyon kusurları, görme keskinlikleri, 

keratometri değerleri,  pakimetri değerleri, aberasyonlar ve CLMI büyüklükleri gibi 

birçok değiĢken arasından sınıflandırma için en uygun değiĢkenleri tespit ederek yeni 

bir sınıflandırma metodu oluĢturmaktır. Yapılan çalıĢma sonucunda sınıflandırmaya 

etki eden en önemli faktörler SimKflat, CentralK, CLMIIndex, Ho RMS, LogBC ve 

Coma olarak bulunmuĢ ve keratokonusun 5 gruba ayrılmasına karar verilmiĢtir [128]. 

Yeni sınıflandırma, yapay sinir ağları ve destek vektör makineleri yöntemleri ile test 

edilerek doğruluğu kanıtlanmıĢtır [129]. Ġleride hazırlanan bu program ile hastalık 

değerlerinin ölçümünde kullanılan cihazların entegre edilerek gerçek zamanlı 

hastalık teĢhisi yapılması düĢünülmektedir. 

 

Yapay sinir ağları modellerinde çok katmanlı algılayıcı ve radyal tabanlı fonksiyon 

ağları mimarisi kullanılmıĢtır. Çok katmanlı algılayıcı ile yapılan eğitimde 1. gizli 

katmanda 10 ve çıkıĢ katmanında 6 nörondan oluĢan bir ağ yapısı tasarlanmıĢtır. 

Momentum ve öğrenme oranı ayarlanabilen bir geri yayılım algoritması 

kullanılmıĢtır. Eğitimde öğrenme oranı 0.3 ve momentum 0.7 seçildiğinde en iyi 

sonuçlar alınmıĢtır. Eğitim iĢlemi 3000 adımda tamamlanmıĢtır. Modelde tüm 

katmanlar için aktivasyon fonksiyonu sigmoid olarak seçilmiĢtir. Eğitim ve test 

aĢaması minimum 16,46 maksimum 48,08 saniye sürmüĢtür Çok katmanlı yapay 

sinir ağları modelinin hata değeri ve baĢarı yüzdesi Çizelge 7.1‟de verilmiĢtir. 
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Çizelge 7.1. DeğiĢtirilen parametrelere göre hata değeri ve baĢarı yüzdesi (MLP). 

 

  
Öğr. 
Oranı 

GiriĢ 

Kat. 

Nör. 

GiriĢ 

Kat. 
Aktiv. 

Fonk. 

1. 

Gizli 
Kat. 

Nör. 

1.Gizli  

Kat. 
Aktiv. 

Fonk. 

2. 

Gizli 
Kat. 

Nör. 

2. Gizli  

Kat.  
Aktiv.  

Fonk. 

ÇıkıĢ  

Kat. 

Nör. 

ÇıkıĢ  

Kat.  
Aktiv. 

Fonk. 

Hata 
BaĢarı 

Oranı (%) 

 

Eğitim 
ve Test 

Süresi 

Çok 
Katmanlı 

Algılayıcı 

  

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 

0.4 6 Sigmoid 10 Sigmoid 8 Sigmoid 6 Sigmoid 0.084 95.60 25.24 

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 tabanlı fonksiyon ağları ile yapılan eğitimde gizli katmanda sırasıyla 30-150 

arasında nöron kullanılmıĢtır. Bant geniĢliği [0,2] aralığında kullanılmıĢtır. 

Aktivasyon fonksiyonu olarak en iyi sonucu veren gauss fonksiyonu kullanılmıĢtır. 

Eğitim iĢlemi 1000 adımda tamamlanmıĢtır. Eğitim ve test aĢaması minimum 4,46 

maksimum 14,32 saniye sürmüĢtür. Yapılan eğitimler sonucu elde edilen hata değeri 

ve baĢarı yüzdesi Çizelge 7.2‟de gösterildiği gibidir.  

 

Çizelge 7.2. DeğiĢtirilen parametrelere göre hata değeri ve baĢarı yüzdesi (RBF). 

 

  

GiriĢ 

Katmanı 

Nöron 

Ara Katman 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

Ara Katman 

Nöron 

Sayısı 

ÇıkıĢ 

Katmanı 

Nöron 

Hata 
BaĢarı 

Oranı (%) 

Eğitim ve 

Test 

Süresi 

 

Radyal 

Tabanlı 

Fonksiyon 

 

6 Gauss 30 6 0.090 91.151 4.461 

6 Gauss 40 6 0.085 91.485 4.572 

6 Gauss 60 6 0.063 93.656 5.856 

6 Gauss 80 6 0.060 93.989 6.895 

6 Gauss 100 6 0.051 94.824 7.348 

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 
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Destek vektör makineleri ile yapılan eğitimde veri setinin çıkıĢı 6 sınıflı olduğu için 

15 DVM eğitilmiĢtir. Her bir eğitim aĢamasında sadece iki farklı sınıf verisi 

alınmıĢtır. Çekirdek fonksiyonu lineer seçildiğinde en yüksek baĢarı elde edilmiĢtir. 

Eğitim ve test aĢamaları birlikte minimum 1,38 maksimum 1,51 saniye sürmüĢtür. 

Yapılan eğitimler sonucu elde edilen baĢarı yüzdesi ve parametreler Çizelge 7.3‟de 

gösterildiği gibidir. 

 

Çizelge 7.3. DeğiĢtirilen parametrelere göre hata değeri ve baĢarı yüzdesi (DVM). 

 

  

GiriĢ Katmanı 

DeğiĢken Sayısı 

Çekirdek 

Fonksiyonu 

Çoklu DVM 

Çözümü 

BaĢarı 

Oranı (%) 

Eğitim ve Test 

Süresi 

Destek 

Vektör 

Makineleri 

6 Polinom Bire KarĢı Bir 96.591 1.388 

6 Sigmoid Bire KarĢı Bir 64.773 1.513 

6 Radyal Tabanlı Bire KarĢı Bir 94.886 1.435 

6 Lineer Bire KarĢı Bir 97.727 1.404 

 

CUDA destekli çok katmanlı algılayıcı ile yapılan eğitimde 1. gizli katmanda 10 ve 

çıkıĢ katmanında 6 nörondan oluĢan bir ağ yapısı tasarlanmıĢtır. Momentum ve 

öğrenme oranı ayarlanabilen bir geri yayılım algoritması kullanılmıĢtır. Eğitimde 

öğrenme oranı 0.3 ve momentum 0.7 seçildiğinde en iyi sonuçlar alınmıĢtır. Eğitim 

iĢlemi 3000 adımda tamamlanmıĢtır. Modelde tüm katmanlar için aktivasyon 

fonksiyonu sigmoid olarak seçilmiĢtir. Eğitim ve test aĢaması minimum 2,39 

maksimum 6,55 saniye sürmüĢtür. Çizelge 7.4‟de değiĢtirilen parametrelere göre 

CUDA destekli çok katmanlı yapay sinir ağları modelinin hata değeri ve baĢarı 

yüzdesi verilmiĢtir. 

 

Çizelge 7.4. DeğiĢtirilen parametrelere göre hata değeri ve baĢarı yüzdesi (CUDAMLP). 
 

 Öğr. 
Oranı 

GiriĢ 

Kat. 

Nör. 

GiriĢ 

Kat. 
Aktiv. 

Fonk. 

1. 

Gizli 
Kat. 

Nör. 

1.Gizli  

Kat. 
Aktiv. 

Fonk. 

2. 

Gizli 
Kat. 

Nör. 

2. Gizli  

Kat.  
Aktiv.  

Fonk. 

ÇıkıĢ  

Kat. 

Nör. 

ÇıkıĢ  

Kat.  
Aktiv. 

Fonk. 

Hata 

BaĢarı 

Oranı 

(%) 

 

Eğitim 
ve Test 

Süresi 

CUDA 

Destekli 

Çok 
Katmanlı 

Algılayıcı 

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 

0.3 6 Sigmoid 10 Sigmoid - --- 6 Sigmoid 0.013  98.40 2.39 

0.4 6 Sigmoid 10 Sigmoid 8 Sigmoid 6 Sigmoid 0.018  97.25 3.36 

0.5 6 Sigmoid 10 Sigmoid 8 Sigmoid 6 Sigmoid 0.029  96.15 3.11 

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 tabanlı fonksiyon ağları ile yapılan eğitimde gizli katmanda 

sırasıyla 30-150 arasında nöron kullanılmıĢtır. Bant geniĢliği [0,2] aralığında 

kullanılmıĢtır. Aktivasyon fonksiyonu olarak en iyi sonucu veren gauss fonksiyonu 

kullanılmıĢtır. Eğitim iĢlemi 1000 adımda tamamlanmıĢtır. Eğitim ve test aĢaması 

minimum 0,09 maksimum 0,31 saniye sürmüĢtür. Yapılan eğitimler sonucu elde 

edilen hata değeri ve baĢarı yüzdesi Çizelge 7.5‟de gösterildiği gibidir. 

 

Çizelge 7.5. DeğiĢtirilen parametrelere göre hata değeri ve baĢarı yüzdesi (CUDARBF). 

 

  

GiriĢ 

Katmanı 

Nöron 

Ara Katman 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

Ara Katman 

Nöron 

Sayısı 

ÇıkıĢ 

Katmanı 

Nöron 

Hata 
BaĢarı 

Oranı (%) 

Eğitim ve 

Test 

Süresi 

 

CUDA 

Destekli 

Radyal 

Tabanlı 

Fonksiyon 

 

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 

6 Gauss 80 6 0.065 93.406 0.167 

6 Gauss 100 6 0.061 93.956 0.184 

6 Gauss 110 6 0.054 94.505 0.198 

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 vektör makineleri ile yapılan eğitimde veri setinin çıkıĢı 6 

sınıflı olduğu için 15 DVM eğitilmiĢtir. Her bir eğitim aĢamasında sadece iki farklı 

sınıf verisi alınmıĢtır. Çekirdek fonksiyonu lineer seçildiğinde en yüksek baĢarı elde 

edilmiĢtir. Eğitim ve test aĢamaları birlikte minimum 0,13 maksimum 0,18 saniye 

sürmüĢtür. Yapılan eğitimler sonucu elde edilen baĢarı yüzdesi ve parametreler 

Çizelge 7.6‟da gösterildiği gibidir. 

 

Çizelge 7.6. DeğiĢtirilen parametrelere göre hata değeri ve baĢarı yüzdesi 

(CUDADVM). 

 

  

GiriĢ Katmanı 

DeğiĢken Sayısı 

Çekirdek 

Fonksiyonu 

Çoklu DVM 

Çözümü 

BaĢarı 

Oranı (%) 

Eğitim ve Test 

Süresi 

CUDA 

Destekli 

Destek 

Vektör 

Makineleri 

6 Polinom Bire KarĢı Bir 96.724 0.136 

6 Sigmoid Bire KarĢı Bir 64.773 0.157 

6 Radyal Tabanlı Bire KarĢı Bir 93.527 0.142 

6 Lineer Bire KarĢı Bir 97.831 0.183 
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Doğruluk oranlarına bakıldığında çok katmanlı yapay sinir ağları modeli %98,90‟lık 

bir değerle en iyi sonucu vermiĢtir. Çok katmanlı yapay sinir ağlarının ardından 

%97,727‟lük bir sonuçla destek vektör makineleri modeli gelmektedir. %95,993‟lük 

bir sonuçla radyal tabanlı fonksiyon yapay sinir ağı modeli son sırada yer almaktadır.  

Fakat eğitim ve test aĢamalarının süresine bakıldığında destek vektör makineleri 

radyal tabanlı fonksiyon ağları modeline göre daha iyi bir performans göstermiĢtir. 

Süre olarak çok katmanlı yapay sinir ağı modeli son sırada yer almıĢtır. Öte yandan 

CUDA destekli yapay sinir ağı modelleri ile diğer yapay sinir ağı modelleri 

karĢılaĢtırıldığında doğruluk oranlarının neredeyse aynı olduğu görülmüĢ fakat 

CUDA destekli modellerin diğer yapay sinir ağı modelinden yaklaĢık 10 kat daha 

hızlı iĢlem yaptığı gözlemlenmiĢtir (Çizelge 7.7).  

 

Çizelge 7.7. Yöntemlerin doğruluk oranı ve zamana göre karĢılaĢtırılması. 

 

 YÖNTEM DOĞRULUK ORANI SÜRE 

 MLP %98.90 19.23 sn. 

 RBF %95.99 10.59 sn. 

 DVM %97.72 1.40 sn.  

 MLP (MATLAB) %98.38 7 sn. 

 CUDAMLP %98.40 2.39 sn. 

 CUDARBF %96.15 0.23 sn. 

 CUDADVM %97.83 0.18 sn. 
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