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ONSOZz

Yapay sinir glari gunluk hayatimizda bircok uygulamadaskamza cikmaktadir.
Kuskusuz insan sgigini ilgilendiren konularda da yapay siniglari ile calsmalar
yapiimaktadir. Hekimlerin zaman icerisinde tecriiee elde ettikleri bilgilere
ulasmayi! sg@layan yapay sinir @ari, hastaliklarin tgisinden ve uygulanacak
tedavilerde hekimlere yol gdsterici olacaktir. Bayade insan kaynakli hatalarin
minimuma indirilmesi mumkin olabilecektir. Gelecektyeni tedavi ve tani
yontemlerinin ortaya cikarilmasinda hekimlerin w@ktrlarin beraber yapacaklari

calismalar daha da 6nem kazanacaktir.

Bu calsmada beni yonlendiren bilgi ve deneyimlerini bem@npaylgan deerli
hocalarim sayin Prof. Dr. Etem KOKLUKAYA, Yrd. Do@r. Murat YILDIZ ve
Yrd. Dog¢. Dr M. RECEP BOZKURT ile sevgilisen Uz. Dr. Serap Betul ACMALI’
ya tesekkur bir borg bilirim.
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OZET

Anahtar kelimeler: Diyabet, Yapay Sinirghari

Genk bir uygulama alanina sahip olan yapay sirflaandan hastalik ghisinde de faydalanmak
mimkin olmaktadir. Bu ¢camada toplam 225 &iye ait 17 farkli parametre ve laboratuar bilgisi
kullanilarak Diyabet hast@h teshis edilmek istenilmtir. Yapay sinir glari modellerinden geri
yayithm modeli segilngi, Matlab bilgisayar programina ait neural netwooklbox grafik ara yizi
kullanilarak yapay sinir@arinin esitimi ve test edilmesi gganmstir. Yapay sinir §inin eitiminde
kullanilan hedefler, uzman hekimler tarafindan leeridiyabet hastasidir ya dagsklidir bilgisinden
elde edilmjtir. Bu calsmada test verilerinin Barimi yapay sinir @gnin s&likli olarak belirledgi
kisilerin hekimlerin sglikli olarak belirlediklerine orani, yapay sinigiain hasta olarak belirlegli
kisilerin hekimlerin hasta olarak belirlediklerine arave yapay sinir @nin sglikli ve hasta olarak
belirledigi kisilerin hekimlerin sglikh ve hasta olarak belirlediklerine orani kullemak
degerlendirilmistir.
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CLASSIFCATION OF DIABETES USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

SUMMARY

Key Words: Diabetes, Atrtificial Neural Network

Artifical Neural Networks, which have very largepdipation area, also can be used in diagnosis of
disease. In this study, 17 different parameterscivtdre taken from total 225 people’s used as
laboratory datas to diagnose diabetes. Feed-fortvacttpropogation model was selected in artifical
neural networks that trained and tested by usingatenetwork toolbox graphic interface in Matlab.
The targets which are used in training of artificelural Networks, are evaluated from doctors’
knowledge in regards to ill or healty datas. Irs tiesis the success of test datas are determyntbe b
ratio of artificial neural network’s results whishows healty patients to the healty patients adegrd
to the doctors’ judgements, and by the ratio dfieidl neural network’s results which shows diabet
patients to the diabetic patients according to aisttjudgements, and also by the ratio of all the
artificial neural network’s results to all the dot’ judgements about being diabetic or non-diabeti



BOLUM 1. GIiRiS

Hekimlerin hastalar ile kar kagiya geldiklerinde en buyik amaclarigio tedaviyi
uygulamaktir. Tedavinin dpu olabilmesi igin de taninin gau konulmasi gereklidir.
Bu nedenle uygun verinin bulunmasi, verinin ozédlikin cikarilmasi ve yeni
verinin analizinin yapilmasi gerekmektedir. Hekimliearar vermesieminde cegitli
istatistiki teknikler ve edindikleri tecribeler Neriyi islemekte, verinin karmakli g
durumunda veri analizi icin bilgisayarlarin kulleamna ihtiya¢ duymaktadirlar. Son
zamanlardaki gelmeler incelendiinde, tipta bilgisayar destekli karar verme
uygulamalarina yonelik camalarda ary oldugu gorilmektedir. Yapay sinirgéari
(YSA)' nin modelleme ve karar vermgamlerinde kullanilan en dnemli araglardan
olmasinin nedeni, sinirh ve tamamlanmgmlian veri tabanlarindan en iyi sonucu
cikarabilmesi ve farkl @tim algoritmalar ile @itiimeleri durumunda kgarinin
artirllabilmesidir. Ayrica yapay sinirgkarl hastalarin muayene bulgulari, laboratuar
sonuglari, goruntileme yodntemleri ve tanida kultamidiger tetkik sonuglarini
kullanarak tghis koyabilme imkanina sahiptir [1, 2, 3]

Bu calsmada diyabet hastglnin tanisinda, ¢cok katmanli perceptron sigaanin
gelistiriimesinde geri yayilim algoritmasi kullanilghr. Yapay sinir inin giris
verileri ile esitiminde ve test edilmesinde MATLAB bilgisayar pragi

kullaniimistir.
1.1.Seker Hastalgi (Diyabetes Mellitus)

Diyabetes Mellitus (DM); insulin hormonunun yoklu vyetersizigi veya doku
dizeyinde etkisizfii nedeniyle olgan hiperglisemi (kansekeri yuksekigi),
dislipidemi (kan lipid duzeylerinin bozukiu), glukozuri (idrara glukoz kag) ve
bunlara glik eden birgok klinik ve biyokimyasal bulgu ile ygeden sistemik kronik
bir metabolizma hastgidir (5, 6, 7). DM geliminde mutlak insulin eksikgine yol



acan pankreaf hicre harabiyeti ve insulin direncine yol acanitgepatogenetik
mekanizmalar rol oynar.insulinin hedef dokulardaki eksik etkisine gha

karbonhidrat, yg ve protein metabolizmasinda bozukluklar meydartia [§9].

Diyabet sinsi seyirli bir hastallk olmasi sebebiylastalgin gorilme sikignin
saptanmasinda gucluk cekilmektedir. Hastalik ilkagda genellikle semptomsuz
oldugundan gekimis tlkelerde bile diyabetiklerin bilinmeyen diyabkdte orani 2/1’
dir. WHO (Duinya Sglik Orguti)'nun yaptgl calsmalar d@rultusunda 171 milyon
civarinda diyabetli sayisi 6nimuzdeki on yilin swtar 366 milyona ukamasi
beklenmektedir (10,11). Tum dinyada tani koyularaloet vakalarinin % 90-95'ni
yetiskin ve sisman Kiilerde gorilen Tip 2 DM, % 5-10'nu da c¢ocuklarda gencg
eriskinlerde gorilen Tip 1 DM ve % 2-3'UnU gdir diyabet formlari olgturur.
Gelismis Ulkelerde toplumun %05-10'u Tip 2 diyabetlidir. y@betlilerin %30-
50'sinin heniiz tani konulmamvakalar oldgu saniimaktadir [12]. Ulkemizde 2000
yilinda tamamlanan WHO destekli Turkiye Diyabet dgwniyoloji Projesinde
(TURDEP) 20 yave Usti Tip 2 DM prevalansin %7,2 ve 2,6 milyoyadbietli ile 1,6
milyon prediyabetli oldgu saptannstir. Giderek artan obezite, beslenmglalnligi,
fiziksel inaktivite ve populasyondaki yaortalamasindaki asti gibi faktorlerin
tamaminin hastadin gortlme sikigindaki bu hizli arga katkisi vardir [13].

1.2.DM’ un Etyolojik Siniflandiriimasi

Diyabetli hastalarin %5-10'u Tip 1 DM, %90-95’irsd Tip 2 DM olgturmaktadir.
[8,9]

1.2.1. Tip 1 DM

Tip 1 DM herhangi bir ygta ortaya cikabilirken genellikle ¢cocuklarda ve gen

eriskinlerde olgur. Pankreasf hucreleri insilin salgilayamaz ve hastgilér,

kanlarindaki glikoz seviyesini kontrol etmek iciarlgtin instilin enjeksiyonu



yapmak zorundadirlar. gér Tip 1 DM’li kisiler insilin bulamazlarsa diyabet
komasina girerlerUluslararasi Diyabet Federasyonu, dinyada en azanilybn
kiside Tip 1 DM oldgunu tespit etnsir.

1.2.2. Tip 2 DM

Tip 2 DM li kisilerde, insulin dretimi azdir veya onu yeterince
kullanamamaktadirlar. Genellikle hastalarin insiligereksinimleri  yoktur.
Genellikle, diyetlerini kontrol ederek, dizenli eggiz yaparak, @zdan ilag ve
bazen de insulin alarak kanlarindaki glikozu kohéaebilirler.

Tip 2 DM, 45 yaindan blyuksisman kiilerde en yaygindir. Bununla birlikte, artan
obezitenin bir sonucu olarak, cocuklarda ve gengkiaterde de yaygin hale
gelmektedir. Tip 2 DM en yaygin diyabet tipidir,mudiyabetlilerin %90-95'ini
olustururlar. Eger tip 2 DM'li kisilerde tani erken konmaz ve tedavi edilmez ise,
olime bile yol acabilen ciddi komplikasyonlar gebilir. TUm dinyada milyonlarca
kisi hastalgini bile bilmeden veya yeterli tibbi bakima gteadan Tip 2 diyabetli
olarak yaamaktadirlar. Uluslararasi Diyabet Federasyonu,yada en az 170
milyon kiside Tip 2 DM old@gunu tahmin etmektedir.

1.2.3. Gestasyonel DM

Bazen gebe kadinlarda e&n, gecici bir diyabet formudur. “Gestasyonel Digtb

olarak adlandirimaktadir. Hamilelik tamamlagidda genellikle kaybolmaktadir. Bu
tip diyabeti olan kadinlar, daha sonraki zamanland#ksek oranda, Tip 2 DM
gelistirme riskine sahiptirler (%15).

1.2.4. Dger bazi nadir diyabet tipleri

a) hucre fonksiyonunda genetik kusurlar



al. MODY 1,2,3,4,5ve 6

a2. Mitekondriyal DNA mutasyonu
a3. Digerleri

b) instlin etkisinde genetik kusurlar
bl. Tip A insulin rezistans

b2. Leprechaunism

b3. Rabson-Mandenhall Sendromu
b4. Lipoatrofik diabet

b5. Digerleri

c) Ekzokrin pankreas hastaliklari
cl. Pankreatit

c2. Travma / pankreatektomi

c3. Neoplazi

c4. Kistik Fibrozis

c5. Hemokromatozis

c6. Fibrokalkiloz Pankreatopati
c7. Digerleri

d) Endokrinopatiler

d1l. Akromegali

d2. Cushing Sendromu

d3. Glukagonoma

d4. Feokromasitoma

d5. Hipertiroidism

d6. Somatostatinoma

d7. Aldosteronoma

d8. Digerleri

e)llac ya da kimyasal maddeler

f) Enfeksiyonlar

g) Immun kaynakli nadir diabet formlari

h) Diabetle birlikte goriilen ger genetik sendromlar



hl. Down Sendromu

h2. Klinefelter Sendromu
h3. Turner Sendromu
h4. Wolfram Sendromu
h5. Friedreich ataksisi
h6. Huntington koresi

1.3. Risk Faktorleri

Birgok ergkin, semptomlari taninmadan birkag yil 6nce diyklodhus olabilir. Tani
kondygu sirada, bunlarin  birgonda, diyabet komplikasyonlari ggheye
baslamistir. Gorme azalmasi, bébrek yetmgglikalp hastafii, felc ve sinir hasari
gibi. DUnyanin birgcok yerinde de, hi¢cskes edilmemy bircok diyabetli vardir.
Diyabeti erken ortaya cikarmak demek, tedavisiniahal kolay ve ciddi
komplikasyon riskinin 6nemli &lciide azaltilabilirineasi demektir. Diyabetin

gelismesine yardimci birgok risk faktorleri vardir.

1.3.1. Tip 1 DM igin risk faktorleri:

Bunlar, cok iyi tanimlanmarglardir. Fakat genetik ve cevresel faktorlerin bp ti

diyabet gekimi icin tetikleyici rol oynayabildii goralmektedir. Asil etken,

otoimmun mekanizmanin bozulgudur.

1.3.2. Tip 2 DM icin risk faktorleri:

Yas: Diyabetli kisilerin %90- 95'i tip 2 diyabetlidir. Bu tip geneklie 40 yain

tzerindeki ksilerde olyur. Fakat zamanimizda, ¢ocuk ve ergenligigdakileri de

onemli 6lctde etkilemektedir. ¥kandikca, diyabet riski artmaktadir.



Sismanlik: Tip 2 diyabetli ksilerin %80’inden fazlasi kiloludur. Beden kitle iekisi
>25 kg/m2 Uzerinde olangilerde yiksek diyabet gefne riski vardir.

Diyabeteiliskin Aile Hikayesi: Arastirmalar, ger yakin aile Uyelerinde bir diyabet
hikayesi var ise kilerin daha fazla risk altinda olgunu gosterngtir. Akrabalik ne
kadar yakin ise, diyabet riski de o kadar yuksektir

Fiziksel Tembellik: Arastirmalar aktif bir hayat sirdirmeyersikerin, daha fazla tip
2 diyabet gelime riskinde oldgunu gostermgtir. Ne kadar az egzersiz yaparsaniz
diyabet gekme olasilgl o kadar ytksektir.

Bozulmus Glikoz Toleransi (IGT): Salikli bir kisinin kan sekeri 70-110 mg/di
(100 mililitre kanda mg olarak glikoz) arasindadiveya 3,9-6,0 mmol/L
arasindadir. Bozulmuglikoz toleransi, normalden daha yuksek bir kaikogl

seviyesidir. Agik diyabetin g&angicidir.

Irk/Etnik Ozellikler: Literaturlere gore irk ve etnik 6zellikler birside diyabet
gelisme olasilgini  belirlemede ©Onemlidir. Genel olarak diyabetliastalara
bakildginda Afrikali-Amerikali, Hispanik Amerikali, YerliAmerikali, Asyali-
Amerikall ve Pasifik Adalilarda daha fazla diyabeiaya ¢ikmaktadir.

Hamilelik Sirasinda Diyabet: Bazi kadinlarda, hamilelikleri sirasinda “gestamsjo
diyabet” adiyla bilinen gegici bir diyabet tipi glw. Gestasyonel diyabet tim
hamileliklerin %2-5’inde gedir. Fakat genellikle, hamilelik sonlariginda kaybolur.
Bununla birlikte, gestasyonel diyabeti olan veyakg veya daha buyik bebek
dunyaya getiren kadinlarda, sganlarinda daha ge¢ bir donemde, daha fazla Tip 2

diyabet gekme olasilg vardir.



Hipertansiyon varligl: Tansiyon Ool¢imlerinin >140/90 mmHg olmasi insilin
direnci denilen insulinin dokular tarafindan kullamasinin zorlgmasina neden

olmasi sonucunda risk glurmaktadir.

Kolesterol deserleri: Kisilerin HDL (yuksek dansiteli lipoprotein) kolestéro
seviyesi <35 mg/dl ve [/ veya trigliserit seviyesi >250 mg/dlmasi risk

olusturmaktadir.

Polikistik over sendromu: Bayanlardaki over patolojisinde yine insulin dicen

nedeniyle risk olgmaktadir.

1.4. Tip 2 DM Tarama Kriterleri

1. Obez veya kilolu yani BK(Beden kitle indeksi} 25 kg/m2 olan, 6zelikle santral
obezite denilen bel cevresi kadinda >88cm, erkeki®2cm olmasi olarak
tanimlanan kiilerde 45 yaindan itibaren 3 yilda bir, tercihen aclik kgakeri (AKS)

ile diyabet taramasi yapiimadir.

2. Ayrica BKI > 25kg/m2 olan kilerin, asagidaki risk gruplarindan birine mensup
olmalari halinde, daha gencsladan itibaren ve daha sik ginalmalari gerekir:

a. Birinci derece yakinlarinda diyabet bulunagil

b. Diyabet prevalansi yuksek etnik gruplara mernssifer.

c. Iri bebek dguran veya daha énce Gestasyonel DM tanisisétadinlar.

d. Hipertansif bireyler (kan basirnei40/90)

e. Dislipidemikler (HDL-kolestered35 mg/dl veya trigliserid250 mg/dl)

f. Daha 6nce bozulmuaclik glikozu (IFG) veya IGT saptanan bireyler

g. Polikistik over sendromu olan kadinlar

g. Insulin direnci ile ilgili klinik hastalii veya bulgulari (akantozis nigrigans) olanlar
h. Koroner, periferik veya serebral damarsal hastaulunanlar

I. DUtk dagum tartil dgan kiler

I. Sedanter yygm siren veya fizik aktivitesi giik olan kgiler

. Doymus yaglardan zengin ve posa miktariggik beslenme alkanliklari

olanlar.



k. Sizofreni hastalari ve atipik antipsikotik ila¢ kaifan kgiler.
3. Ayrica Tip 2 diabet riski yiiksek ¢cocuk ve adaldarda, on windan itibaren iki
yilda bir diabet taramasi yapiimalidir [12].

1.5. Diabet Semptomlari

Tip 1 diyabetin bglangici genellikle birdenbire ve dramatiktir. sa&idaki
semptomlari igerebilir:

- Anormal susama (polidipsi) vgia kurumasi,

- Sik idrara ¢ikma (politri), gece idrara kalkmakKturi),

- Kol ve bacaklarda yorgunluk/Enerji aali

- Surekli aclik hissi (polifaji) veyaiahsizlik,

- Ani kilo kaybt,

- Yava iyilesen yaralar,

- Tekrarlayan mantar enfeksiyonlari ve inat¢i esigbnlar,

- Bulanik gorme.

Bu semptomlar tip 2 DM’li kiilerde de gb6zlemlenebilir. Fakat genellikle,
semptomlar daha az belirgindir. Tip 2 DM slamgici yavatir ve erken hicbir

belirgin semptom gdstermeyebilirler.

Bu kisilerde c¢c@unlukla hastalik tablosu birka¢ yil sonrghis edilir. O zaman
bircok komplikasyon gejimis olabilir.

1.6. DM Tanisi

Kan sekerinin tghis amaciyla dgerlendiriimesi ventz plazma o6lgimlerine gore
yapilir. Kan sekerini dgerlendirmede kan orge alma yeri 6nemlidir. Aclikta
parmak ucundageker 6lcim cubgu ile alinan kan koldan alinan ventz kana gore
aclhkta 5-10 mg kadar, toklukta 20 mg kadar yuké&filebilir. Ayrica parmak
ucundan alinan kapiller kan veya ventz plazmadadekeri 6lcimleri vendz tam
kan orneklerinden yaklasik 20 mg/dl (Lmmol/It) daftiksektir. Glikoz tam kandan



bakilacg zaman alindiktan hemen sonra bakiimahdir. Clglkioz kan hicreleri
tarafindan kullanilir ve saatte %7 oraninda az@jir

Aclik kan sekeri (AKS) 8-12 saat acliktan sonra sabah bakilan dederidir. DM
tanisi icin ilk etapta AR’ ne bakilir. 1 hafta arayla AX 125 mg /dl tzerinde
Olcilirse DM tanisi konulur. AX 100-125mg/dl o6lculirse OGTT (Oral Glikoz
Tolerans Testi) yapilir. Ayrica aclk plazma glikonormal olan, ancak diyabet
acisindan yuksek risk grubunda bulunan bireylerd&TD© ile Bozulmy glikoz
toleransi (IGT) ve diyabet tanisi konulabilir (Skinimizde daha oOnce ‘gizli
diyabet’ diye anilan IGT (Bozulmuglikoz toleransi) ve IFG (Bozulmuaglik
glikozu) artik ‘prediyabet’ olarak kabul edilmektedBunun nedeni, epidemiyolojik
kanitlarin bu dgillk duzeydeki karbonhidrat intoleransinin bile makskiler

komplikasyonlarla birliktefini ve siklikla diabete ilerledini gostermesidir (12).

1.6.1. Diyabet tani kriterleri (ADA 1997, WHO 1999)

1. Diyabet semptomlariyla (politri, polidipsi velldanamayan kilo kaybi) beraber
gunun herhangi bir zamaninda plazma glikeZ200 mg/dl (11,1 mmol/l) veya

2. Iki kez olculen Aclik plazma glikozu126 mg/dl (7,0 mmol/l). (Aclik en az 8 saat

kalori almamak olarak tanimlanir. 8-12. saatlesgkan alinir) veya

3. OGTT’ de 2 saatlik plazma glikozu200 mg/dl (11,1 mmol/l) (OGTT, WHO’ un
tanimlandgl sekilde 75 g suda c¢oOzulen glikozadeser glikoz yuklemesi ile
yapiimahdir.)
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Diabetes mellitus

Rasgele diabet(+diabet semptomlari) =200
AKG(en az 8 saatlik aclig: taliben) =126
OGTT de 2. Saat KG =200
Bozulmus glukoz toleransi(IGT)

OGTT de 2. saat 140-199
Bozulmus aclik glikozu(IFG)

AK(en az 8 satlik aclig takiben) 100-125

Tablo 1. DM ve glikoz metabolizmasinirgdr bozukluklarinda tani kriterleri [12]

Hipergliseminin ve metabolik ayars@in belirgin olmadg durumlarda testler tekrar
edilmelidir. OGTT’nin rutin olarak uygulanmasi o6ileremektedir. Diyabet icin

yuksek risk tatyan bireyler, tani amacgh olarak OGTT ileggeendiriimelidir. [9]



BOLUM 2. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Yapay sinir glari ile ilgili yapilan ilk ¢calgmalar beyin htcrelerinirslievlerinin ve
birbirleri ile haberlgme mekanizmalarinin ortaya c¢ikarilmasini amaclaayakt
Buguln gelinen noktada yapay singlar1 hem teorik anlamda hem de pratik anlamda
kayda dger yol alarak bir¢cok hicrenin belli bir diizende bhaya getiriimesine,
uygun @&renme algoritmalari ile sinirggarinin kurulabilmesine ve buskar ile ¢ok
karmalk gorevleri baariyla yerine getirebilmesine olanalgkanistir [14]

Yapay sinir glarinin daha iyi ankalabilmesi icin biyolojik sinir glarina sahip sinir

sisteminin yapisinin ve ¢gna ilkelerinin bilinmesinde yarar vardir.

Insan beyninin en temel parcasi, hatirlamagiidine, her harekette daha Onceki
deneyimlere bgvurma yetengini sglayan kendine 6zgi noéronlardir. Her bir
biyolojik sinir hiicresinin yaklgk 10.000 kadar kogu bglantisi vardir ve bu kogso
sinirlerden uyartilar alir [15,16]Sekil 2.1’ de biyolojik bir beyin sinir hicresi

verilmistir [25].

,/}‘ AKson ff- AR W\

Alici sinir

“Dendrit”ler X :
hucresi

Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi [25]

Sinir hdcrelerinin birbirleri ile iletimi Sinapslar ile kurarlar. Bu esnada hucreler

aralarindaki bilgi gesini kimyasal bir maddenin salgilanmasi ile birbime temas
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etmeden Sinaps Uzerinden yaparlar. Bir veya caklidiflere sahip dendrit ile uzun
tastyicili bir lifi olan akson birbirlerine yakkarlar. Aksonun ucuna bilgi uagi
zaman, bir kimyasal madde salgilanarak tek yontiveri gecsi saglanir. Sinir
hicreleri uyarildiklarinda bir aksiyon potansiyeliusur. Bu aksiyon potansiyel
gerilimleri ¢ok kisa sureli olup bunlara sinirsehrbeler veya darbe kalmalari
denir. Bilgi sinirsel darbeleyeklinde tainir. Daha dnce de belirtilgii gibi sinapslara

geck tek yonludir. Bu nedenle haberee de tek yonludar [17, 18, 19].

Genel olarak yapay sinirgkari insan beyninin sinir garini taklit eden bilgisayar
ilgili olaya ait bilgiler Gzerinde gtilerek verilir. Boylece ag@a cikariimg 6zellikler

Uzerinde cgtli genellemeler yapilarak daha sonra ortaya @kaga da o ana kadar
hi¢ rastlanmamngi olaylara ¢ozimler Gretmektedir. Yapay singlaai zaman zaman
baglanticilik paralel datiimis islem, sinirsel-glem, dgal zeka sistemleri ve makine
ogrenme algoritmalari gibi isimlerle de anilmaktad@grenmenin yani sira
ezberleme ve bilgiler arasindasKiler olusturma yetengne de sahiptir. Model
secimi ve siniflandiriimasislev tahmini, en uygun deri bulma ve veri

siniflandiriimasi gibi slerde baarihidir. En c¢ok kullanilan yapay sinirgia geri

yayithmli yapay sinir g olup tahmin ve siniflandirmalémlerinde ¢ok iyi sonuclar

vermektedir.

2.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Kullanim Alanlari

Yapay sinir &lari her turlt bilgiyi slemek ve analiz etmek amaci ile kullanilir.
Yapay sinir @larinin  balica uygulama alanlari siniflandirma, tahmin ve
modellemedir. Ozet olarak denetim, ses, el yapamak izi tanima, meteorolojik

yorumlama, kalp, beyin fonksiyonlarini izleme, taalve yorumlamada sik olarak
kullaniimaktadir [16].

2.2. Yapay Sinir Aglarinin Biyolojik Sinir A g1 ile Karsilastiriimasi

Yapay sinir glar Tablo 2.1'de verildii gibi biyolojik sinir hiicresinin fonksiyonel

ozelliklerine benzegekilde yapilandiriingtir. insanlar tarafindan gercekligilmis
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ornekleri kullanarak olaylarigienebilen, cevreden gelen olaylaraskawasil tepkiler
Uretebilecgini belirleyebilen bir bilgisayar sistemi olan yapainir glari insan
beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzeekilde dagitik bellek, paralellik, bilginin
saklanmasi, hata toleransgrénebilirlik, genelleme, uyarlanabilirlik gibi kofarda

basarili bir sekilde uygulanmaktadirlar.

Biyolojik Sinir A g Yapay Sinir Agl
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Digiim( Sinirislem Elemani)
Sinaps Sinirler Arasi Bdanti Agirliklari
Dendrit Toplamdslevi
Hiicre Govdesi Etkinlilislevi
Akson Sinir Ciksi

Tablo 2.1. Biyolojik sinir g1 ile yapay sinir ginin kagilastiriimasi [15]

Dagitik bellek: Yapay sinir glarinda bilgi &a yayillms durumdadir. Hicrelerin
birbirleri ile baglantilarinin dgerleri a&in bilgisini gosterir. &in tamami grendii
olayin butununu karakterize gitiicin dogrusal olmayan karmggk problemlerin
¢6zimuinde en 6nemli arac¢ olgtwr [20,22].

Paralellik: Hiz ve guvenilirlik sorunlarini beraberinde gatiralisiimis bilgi islem
yontemlerinin ¢gu seri slemlerden olgmaktadir. Bu serislemler gergeklenirken
herhangi bir birimin yava olusu tim sistemi yawdatirken, paralel bir sistemde
yava bir birimin etkisi cok azdir. Nitekim seri bir lgisayarin bir glem elemani
beyine gore binlerce kez daha higlemesine ramen [22], beynin toplanmgliem hizi

seri calsan bir bilgisayara gore kiyaslanamayacak kadarekiks

Bilginin Saklanmasi: Yapay sinir glarinda bilgi, &n balantilarinin dgerleri ile
Olctilmektedir. Bilgiler @n Uzerinde sakh olup ortaya cikarilmasi zorduapay
sinir gglarinda her birglem birimi, ¢6zulecek problemin tumu ile ilgilenmgkrine,
sadece problemin gerekli parcasi ile ilgilenmektede problemin bir pargasi
islemektedir. Hicreler cok basitslem yapmalarina ganen, sglanan gorev

paylaimi sayesinde, cok karm& problemler ¢ézilebilmektedir [20].
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Hata Toleransi: Seri bilgi slem yapan bir sistemde herhangi bir birimin hatali
calismasi, hatta bozulmguwlmasi tim sistemin hatali gahasina veya bozulmasina
sebep olacaktir. Paralel bilgleme yapan bir sistemde ise, sistemin ayri ajem
elemanlarinda meydana gelecek olan hatal smpall veya hasar, sistemin
performansinda keskin bir glige yol acmadan, performansin sadece hata
birimlerinin bir oraninca diimesine sebep olur. Yapay siniglarin hatay! tolore

etme yetenekleri geleneksel yontemlere gére scecdeyiiksektir [20,22].

Ogrenebilirlik: Yapay sinir &lari problemleri verilen 6rneklerle ¢ozer. Yapagisi
aglarinin arzu edilen davragmigosterebilmesi icin amaca uygun olarak ayarlammas
gerekir. Bu, hicreler arasindaglo baglantilarin yapilmasi ve [gantilarin uygun
agirliklara sahip olmasi gerektni ifade eder. Yapay sinirgg@arinin karmaik yapisi
nedeniyle bglantilar ve @irliklar 6nceden ayarli olarak verilemez ya da
tasarlanamaz. Bu nedenle yapay sirilan, istenen davrag gostereceksekilde
ilgilendigi problemden aldgn egitim orneklerini kullanarak problemigienmelidir
[20,22].

Genelleme: Yapay sinir @lari, ilgilendigi problemi @&rendikten sonra @tim

sirasinda karlasmadgi test érnekleri icin de arzu edilen tepkiyi tireliebOrnegin,

karakter tanima amaciylgiglmis bir yapay sinir g1, bozuk karakter giglerinde de
dogru karakterleri verebilir ya da bir sistemigitdmis yapay sinir dlari modeli,
egitim sdrecinde verilmeyen giri sinyalleri icin de sistemle ayni davrgni
gosterebilir. Gorulmenrgi drnekler hakkinda da genelleme yaparak bilgi tikte
Bazl durumlarda @ eksik bilgi iceren bir orliintl veya biekil verildiginde ortntt

tamamlama gerceldgrebilirler [20,22].

Uyarlanabilirlik: Belirli bir problemi ¢6zmek amaciylaggilen yapay sinir glari,
problemdeki dgisimlere gore tekrar @tilebilir, degisimler devamh ise gercek
zamanda dagiime devam edilebilir. Bu 6zefli ile yapay sinir glari, uyarlamall
ornek tanima, sinyakleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlardaneatlarak
kullanilir [20,21].
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2.3. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir hicreleri bir araya gelerek yapay sigimi olusturur. Yapay sinir
aglarini olwturacak sinir htcrelerinin bir araya gelmesi Gc¢nka halinde ve her
katman icinde paralel olarak bir araya gelmesioller. Proses elemani olarak da
adlandirilan yapay sinir hiicresiningiiemel elemani vardir. @n dgrenmesi istenen
ornekler tarafindan belirlenensddiinyadan, bga hlcrelerden veya kendisinden
gelen bilgiler girdiler’ olarak adlandirilir. Gelen bilginin dGnemi ve h&dizerindeki
etkisini ‘agirliklar * gosterir. Agirhiklarin buyuk, kuguk, eksi, arti derlere sahip
olmasi 6nemli ya da 6nemsiz offluanlamina gelmez. Sifir olmasi ise herhangi bir
etkinin olmadgini gosterir. A&a gelen net girdi; her gelen girdigii, kendi &irlig

ile carpilip toplanmasi ile bulunurtoplama fonksiyonu olarak tanimlanan ve
(2.3.1) numarali hdantida formulize edilen bu fonksiyon her probleassisinda
farkh formiller olyturularak kullaniimaktadir. Genellikle deneme yaral yolu ile
toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Yani her pséemani bamsiz olarak farkl
bir toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri dit@psi ayni proses elemanina da

sahip olabilirler.

NET :iGiA (2.3.1)

‘Aktivasyon fonksiyonu' olarak bilinen hiicreye gelen net girdiglayerek hiicrenin
bu girdiye kagilik Uretecg ciktiyt belirleyen bu fonksiyon da toplama
fonksiyonunda oldgu gibi ciktiyr hesaplamak icin dsik formuller kullanmaktadir.
Mesela gunumizde en yaygin olarak kullanilan Cotigéali Algilayict modelinde
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu l&allmistir. Aktivasyon
fonksiyonu tarafindan belirlenen ciktigdei ‘hicrenin ciktisi’ olarak adlandirilir ve
Uretilen cikti d¢ dinyaya, bgka bir hicreye veya kendisine girdi olarak da
gonderilir. Proses elemani olarak da adlandiripay sinir hicrelewgirdi katmani

ile dig diinyadan bilgileri alir herhangi bgleme tabi olmadaara katmana iletilir.
Bilgiler ara katmandasienir ve glenen bilgiler ¢iktl katmanina girereksddiinyaya
gonderilmek Uzere cikti bilgileri Uretilir. Buradaanlgildigi Uzere yapay sinir

aglarinda bir proses elemaninin birden fazla cilg@iilmesine rgmen aslinda tek
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bir cikti deseri vardir; ayni dger birden fazla proses elemanin girdi olarak
gitmektedir. Genel olarak yapay sinir hiicre modeligerceklgtirdigi isleve goére
hicreler statik ya da dinamik bir davragosterebilirlerSekil 2 de a&irliklarin sabit
oldugu ve hiicrede geri besleme ya da geciktiglsinyaller kullaniimadii dikkate
alinirsa bu hicre statik biglevi gerceklgtirecezsinden statik hiicre modeli olarak
adlandirilabilir.

31
Wi
Ti
h.o fretkinlik) —
X

Sekil 2.2. Statik hiicre modeli [14].

Statik hiicrenin matematiksel modeli (2.3.2) numaratlantidaki gibi yazilabilir.

vzz;wixi ya dav:;wixi +b (2.3.2)

Sekil 2.2'de goruldgu tzere W hicrenin galiklar matrisini, x hdcrenin gisi
vektérind, v hicrenin net gimi, y hicre cikgini ve ¢ (/) hicrenin aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. (2.3.2) numaraliglaatida, x girg vektdrinin
bilesenlerinin d¢ (geri beslemesiz) giller olmasi durumunda hicrenin gtasal
olmayan statik birslevi gerceklgtirecesi gorilmektedir [14].
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2.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, toplama fonksiyonundaudesledilen net girdiyisliemden
gecirerek hicre ciktisini belirleyen ve genellidt@rusal olmayan bir fonksiyondur.
Hucre modellerinde, hucrenin gercettieecesi isleve gore sabit parametreli yada
uyarlanabilir parametreli aktivasyon fonksiyonlakullanilabilir. Aktivasyon
fonksiyonunun secimi buyidk o6lcide yapay sinfginan verilerine ve @n neyi
ogrenmesinin istendine baldir. Geck fonksiyonlari icinde en c¢ok kullanilani
sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonlaridir. @gn agin bir modelin ortalama
davrangini 6grenmesi isteniyorsa sigmoid fonksiyon, ortalamadsapmanin

ogrenilmesi isteniyorsa tanjant hiperbolik fonksiykuilaniimasi dnerilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlari bir yapay sinigarinda néronun cikigenligini genellikle
[0,1] veya [-1,1] dgerleri arasinda sinirlar. Yapay siniglarinda da kullanilacak
aktivasyon fonksiyonlarinin tdrevi alinabilir olmawe sdreklilik arz etmesi
gereklidir. Lineer veya dgusal olmayan transfer fonksiyonlarinin kullanilmas
yapay sinir glarinin karmaik ve ¢ok farkl problemlere uygulanmasinglsanistir.
Asagida, hicre modellerinde yaygin olarak kullanilan sitie aktivasyon
fonksiyonlari tanitilmgtir [21,22].

2.4.1. D@rusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢ozmek amaciyla kullanilangdesal hiicre ve genellikle
katmanh yapay sinir @arinin ¢iks katmaninda kullanilan gousal fonksiyon,
hicrenin net girdisini dgrudan hiicre c¢iki olarak verir. D@rusal aktivasyon
fonksiyonu matematiksel olarak y=Ageklinde tanimlanabilir. “A” sabit bir
katsayidir. yapay sinirggarinin ¢iks katmaninda kullanilan gousal fonksiyorsekil

2.3’ de verilmtir.
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L 4
=

!

Sekil 2.3. Da@rusal aktivasyon fonksiyonu (22)

2.4.2. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu, turevi alinabiliirekli ve d@rusal olmayan bir
fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en ¢ok kubanaktivasyon fonksiyonudur.
Bu fonksiyon, girdinin her dgeri icin sifir ile bir arasinda g@er Uretir. Sigmoid

1
1-€

fonksiyonunun denklemiy = dir.

-V

—

Sekil 2.4. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [22]
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2.4.3. Tanjant hiperbolik aktivasyon fonsiyonu

Tanjant hiperbolik fonksiyonu, sigmoid fonksiyonumbiraz farkli seklidir. Girig
uzayinin genietiimesinde etkili bir aktivasyon fonksiyonudur.igérbolik tanjant
fonksiyonunun c¢iktisi -1 ve 1 arginda olgmaktadir. Tanjant hiperbolik

fonksiyonunun denklemi;

1-e?
= "dir.
y 1+62V

Sekil 2.5. Tanjant Hiperbolik aktivasyon fonksiyo[fi?]

Literatiirde gecen ger aktivasyon fonksiyonlart;
- Step Fonksiyonu

- Kutuplamali Step Fonksiyonu

- Parcall D@rusal Fonksiyon

- Sinds Fonksiyonu

- Esik deger fonksiyonu’ dur.

2.5. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Yapay sinir &lari, yapilarina gore, ileri beslemeli ve geri leeséli a&lar olmak
tzere ikisekilde siniflandinlirlar [22].
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2.5.1.1leri beslemeli glar

Ileri beslemeli glar tek katmanh ileri beslemeligar ve cok katmanlh ileri
beslemeli glar olarak ikiye ayirabiliriz. Tek katll ga yapisinda gigi ve ciks
katmanlari bulunmakla birlikte, gigrikatmaninda hicbir hesaplama yapilngaaldan

katman olarak algilanmazlar.

Cok katmanl ileri beslemeligayapisinda ise giive ciks katmanlari arasinda gizli
katmanlar bulunmaktadir. @a girsler ilk gizli katmana bglanirken gizli katmanin
cikiglar kendinden sonraki gizli katmanin gidrini olusturur. Yapi busekilde &
cikisina kadar tekrarlanarak devam eder. Bu tekrarlaamiaér katmandaki her
digum takip eden katmandaki tim gliimlere bgh ise tam bah ag; izleyen
katmandaki her diime bgl degil ise kismi bgli agdan bahsedilir.

Girig Gzli
+— —_— —
Katmant Katman toiderg Katman _—

Sekil 2.6.1leri beslemeli cok katmanl yapay sinii§14]

fleri beslemeli glara 6rnek olarak CKA (Multi Layer Perseptron-MLR¢ LVQ
(Learning Vector Quantization)gkari verilebilir. Herhangi bir problemi ¢ézmek
amaciyla kullanilan YSA da, katman sayisi ve or#mandaki hicre sayisi gibi
kesin belirlenemengibilgilere r&gmen nesne tanima ve sinygleime gibi alanlarin
yani sira, ileri beslemeli YSA, sistemlerin tanimi@asi ve denetiminde yaygin

olarak kullaniimaktadir (21).
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2.5.2. Geri beslemeli glar

Geri beslemeli sinir @ari, ¢ciks veya ara katmanlardaki cglkarin, giris birimlerine
veya oOnceki ara katmanlara geri beslgndiir ag yapisidir §ekil 2.7). Boylece,
girigsler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarglmlur. Bu ¢git sinir gglarinin
dinamik hafizalar vardir ve bir andaki gitkhem o andaki hem de Onceki gferi
yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle 6nceden tahmygulamalari icin uygundurlar.
Geri beslemeli gar ceitli tipteki zaman serilerinin tahmininde oldukcaashri
sgglamslardir. Bu &lara 6rnek olarak Hopfield, Ozo6rgitlemeli HaritglIAEIman ve
Jordan glari verilebilir. Geri beslemeli yapay siniglarinda, en az bir hicrenin
cikisi kendisine ya da ger hiicrelere gigiolarak verilir. Geri besleme bir geciktirme
elemani Uzerinden vyapilirken, bir katmandaki higrearasinda oldiw gibi
katmanlar arasindaki hicreler arasinda da olaBiliryapisi ile geri beslemeli yapay
sinir gglari, dgirusal olmayan dinamik bir davrgnigosterir. Dolayisiyla, geri
beslemenin yap#isekline gore farkli yapida ve davrata geri beslemeli YSA

yapilar elde edilebilir.

TEA

M) —————] F(Wy (i) wlt+d)

A

yit)

Gecikme
d

Sekil 2.7. Geri beslemeligicin blok diyagram [23]

Geriye d@ru hesaplamada,gm Urettgi cikti deseri, ain beklenen ciktilari ile
kiyaslanir. Bunlarin arasindaki fark, hata olarabwd edilir. Ama¢ bu hatanin
disUrdlmesidir. Cikti katmaninda m. proses icinsalu hata, Em= Bm- Cm olacaktir.
Ciktt katmaninda okan toplam hatayr bulmak igin, butin hatalarin topiasi

gereklidir. Bazl hata derleri negatif olacandan, toplamin sifir olmasini 6nlemek
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amaciyla girliklarin kareleri hesaplanarak sonucun karekokiira Toplam hata

asagidaki formul ile bulunur.

TH = /%z E2 (2.5.1)

Toplam hatayr en aza indirmek icin, hatanin kendisimeden olan proses
elemanlarina datilmasi gerekmektedir. Bu da, proses elemanlaragniklarini

desistirmek demektir [21].
2.6. Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Algoritmalarina goére Siniflandiriimasi

Yapay sinir glarinda bilgi &daki balantilarin &irliklarinda depolanir. Bir @a
O0grenme kisaca istenen bglavi yerine getirecelgekilde airliklarin ayarlanmasi
surecidir. Sinirler arasindakialiklarin égrenme kurallar uyarinca dinamik olarak
degistirilebilen agglar egitilebilen yani @renebilen glardir. Busekilde a&lar yeni
sekilleri taniyabilir veya verilen bir gigin hangi sinifa ait oldguna karar verebilir.
Temelde @renme yontemleri dagmanli ve darsmansiz olarak ikiye ayrilir.

Ogrenme yontemleri 6zet olargiekil 2.8’ de verilmitir [16].

Ogrenme Yintemi

Damsmanh Damsmansiz
- FPerceptron - Eekabete dayali égrenme
- Delta Ogrenme - Hebhian §3renme
- Geri yavilimli - Eendi kendine égrenme

- Efimli inig

Sekil 2.8. Ggrenme Yontemleri [16]
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2.6.1. Dangmanli 6grenme

Dansmanli @Grenmede 6nce yapay siniglaegitilir. Egitme isleminde sinir gina
giris ve ciks bilgileri sunulur. Bu bilgiler gitme kiimesi olarak tanimlanir. Her bir
giris kimesi icin uygun bir ¢ikikiimesi &a s&lanmahdir. Belirli bir siralamadaki
girisler icin istenilen istatistiksel douluk elde edildéi zaman gitme islemi

bitirilirf15]. Sekil 2,9'da giticili 6 grenme yapisi verilngiir [22].

iy Gerpek Cila
Girig Tapay ergek Gy
U — Sinit 7t
Af
Oifrenmme
Hata Isareti
—
pldy) Istentlen Cilag

Sekil 2.9. Dargmanl Ggrenme yapisi [22]

Bu durumda bulunangaliklarin dezeri sabit olarak alinir ve bir dahagigiriimez.
Giris cikis bilgilerinin nasil sunulaga ya da nasil kodlanagabir agi basarili bir
sekilde yonlendirmek igcin 6nemli bir unsurdur. Yapsgir gzlari sadece sayisal giri
bilgileri ile calistiklarindan ham bilgiler genellikle 6lceklendiriltigir. Danismanh
ogrenmede performans kriteri hata terimidir. Bu hatami ortalama karesel hatadir
ve karesel hata toplamlarinin beklenegatilir. Sistem grenme gleminin adimlari
gecildikce hata terimi azalir. Hata fonksiyonununinimum oldyu deser
iterasyonun durdurulmasi gereken durumdur. Eaanli &itimin en buyuk
sakincasi gtici olmadan &in yeni bir strateji grenmesansi olmamasidir. Bunu
gidermek icin takviyeli grenme secerg sunulmytur. Takviyeli sistem, 6élcumler
tzerinden hareket ederek performansi gyitmeye calgir ve olcuimler sistem
tarafindan desteklenir. Bu nedenle takviyeli sistéesaplamali, geri beslemeli
sistemdir. Bu sistemde girdeserlerine kagi istenilen cikg degerlerinin bilinmesine

gerek yoktur. Yani yapay sinigaa bir hedef verilmeyip elde edilen gik verilen
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girise kasilik uygunluzunu degerlendiren bir dl¢it kullaniimaktadir. Bu sistengn
blyuk sakincasi gesikliklerin yapilip sonuglarin alinmasi zaman gldicin yava
olmasidir[16,21]Sekil 2.10’da takviyeli @enme modeli verilnstir.

Tapay Gerpek Ciloag
’() ]| Sinir ()
A
Y
Eritik
Tzaretler o .
I_int]l'r_ Isaret _Talr_m}.re
Ureteci Lzareti

Sekil 2.10. Takviyeli @renme yapisi [22]

2.6.2. Dangmansiz @renme

Dangmansiz @renmede grenme glemini gergeklgtiren bir esitici yoktur. Ag,
birbirine benzer gig bilgilerini gruplamakta veya giibilgisinin hangi gruba ait
oldugunu gostermektedir. Aegitimi icin sadece gi bilgileri yeterli olmakta, gitici
bilgiye ihtiya¢c duyulmamaktadir. Yanigaperformansini kendginden izler. As,
giris sinyallerinin yonine veya dizenine bakmakta gen afonksiyonuna gore
ayarlama yapmaktadir. Rekabete daygheiime, kendi kendinegéenme, Hebbian
o0grenme kural giticisiz 6grenmeye Ornek olarak verilebilir [16,213ekil 2.11'de

egiticisiz 6grenme yapisi gosterilgtir [22].
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Giig Ya_p:_ay Gergek Cikag
=(9) |:> v > 7

Sekil 2.11. Darymansiz grenme yapisi [22]

2.7. Cok Katmanli Perceptron Egitim Algoritmasi

Cok katmanli perceptron siniglari, giris katmani, ¢ilg katmani ve bir veya daha
fazla gizli katmandan olwrr. Bu tip sinir glarinin temel amacigan beklenen ciktisi
ile Urettigi cikti arasindaki hatayr en aza indirmektir. ©ivie c¢ikg katmanlari
arasindaki ilave gizli katmanlar ilegacok katmanli olmaktadir. Ggive ciks
katmanlarinin olgturulmasindan farkl olarak gizli katman sayist ilgli 6n bilgi
olmadan gleme balanir. Sadece dwusal kestirim yapabilen bugakarmagik
orantileri ayirt edememektedir. Ayrica gizli katmaayisinin fazla olmasigen
genellgtirme yapmasini da engellemektedir. Zaten gizliviat sayisinin artiriimasi
agin egitimi icin gecen sureyi de artirir. Burada yapilmgsreken deneme yaniima
yontemi ile &mn ciksi ile arzu edilen c¢ikl arasindaki hatayi tekrar geriye gio
yayarak minimuma indirilinceye kadargia agirliklarini desistirmektir. Boylece
uygun olan gizli katman sayisi tespit edilebilid[16,21].Sekil 2.12’de ¢ok katmanli

sinir gg1 verilmistir [4].
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Aktivasyonun Yaylim Yéni

Cikaglar

©_°.

Cikag Katman

Girigler

Giris Katmani

<

Sekil 2.12.Cok katmanli sinir ginda hata ve aktivasyon yayilimi [4].

Gizli Katman

Hatanin Yayilim Yani

Egitim algoritmalari, yapay sinir @ari uygulamalarinda oldukca 6nemlidir. Bilgi
noronlar arasindaki aantilarin  a&rhiklarinda yer alir. Bu nedenle gigm
algoritmalari bilgiye ait olan temsilci 6rneklerardi ardina ga verilmesine ve @n
bu bilgiyi kendi yapisi icinde butlnigrmesini sglar.

2.7.1. Geri yayilim algoritmasi

Egitim verileri agin giris katmanina uygulandiktan sonra istenen ciktilanscik
katmaninda karlastirilir. En son katmanin ciktisi ile istenilen gilarasindaki fark
genellikle aktarim glevinin turevi tarafindan dgstirilen bir dnceki katmana geri

yayilir.
Rumelhart ve arkagkar [24] tarafindan sunulan geri yayihm algorisnaw; (k) su

sekilde ifade edilir:

oE

AWji (k)=-a aWji ®

+ pihw, (k -2) (4)
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Bu formulde, @renme katsayigr, egitim sirasinda her birgarliga yapilan ayarlama
ile orantihdir ve girliklarin ¢6zime yakkma hizini etkilemektedir. Momentum
katsayisiy, her iterasyon da hesaplanagrik hatasinin ttrevi ile orantihdir ve
uygun dgerleri geri yayllim algoritmasinin dou olan minimuma yakkmasini

saglamaktadir. Aw; (k-1) ise bir dnceki iterasyondakgailik degisimidir. Ogrenme

ve momentum katsayilarinin uygungdderi bulunarak ¢6zim icin hizli ve kararh
yaklasimlarin elde edilmesi mimkin olmaktadir. Fakat geyilim algoritmasinin
bircok uygulamada bazi problemleri vardir. En dngonbblemlerinden biri, kabul
edilebilir agirlik ¢c6zumune ulglabilmesi igcin gegcen@tim suresinin uzun olmasidir.
Bu nedenle yapay sinir g@rinin gitimini hizlandirmak icin Delta-bar-delta,
genkletiimis delta-bar-delta ve hizli yayihmgiém algoritmalari gektirilmi stir
[15,16].

2.7.2. Delta-bar-delta algoritmasi

Delta-bar-delta @tim algoritmasi her bir bal degerin kendine has kendini
uyarlayabilen katsayiya sahip bigrénme metodu kullanmaktadir. Ancak geri
yaylhm modelindeki momentum faktérind kullanmazkiEhata dgerlerini gelecek
hesaplanngi hata dgerlerini tahmin etmekte kullanir. Bu algoritmayagdadan

uygulanan kurallar ileri dgru lineerdir ve uygulamasi kolaydir.

Delta-bar-delta gtim algoritmasinda noronlar arasinda mevcut olagldmtidaki

degisim Aw; (k) asagidaki formdlle ifade edilir:

oE
ow, (K)

Aw; (k) =~a; (K) (5)

Her bir b&lanti bail degerinin kendi @renme orani vardira;(k )oaslantinin

ogrenme katsayisidir. genme katsayisindaki gigim su sekildedir:
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[ a7
A Dy bg. = >0
dE
bow (B =3 -, (), Dk - D= B <0 (6)
o, difler durumiar

Bu ggrenme oranlari standart geri yayilim ile birliktelilman mevcut hataya §ia
olarak deisir. Baglanti ba&il degeri desistiginde bdlgesel hata, gdi ardil zaman
adimlari icin ayni sinyale sahipsgrénme orani dgrusal olarak artirilir. Boylece
o0grenme oranlarinin ¢ok buyidk ve cok hizli hale gslimednler. Bblgesel hata
sinyallerini sik sik dgistirdiginde ise grenme orani geometrik olarak azaltilir. Bu da
baglanti Ggrenme oranlarinin her zaman pozitif olmasirilaza Dahasi bu oranlar
hatadaki dgisikli gin buyuk oldgu bdlgelerde daha hizh b§ekilde azaltilabilir. Bir
agda her bir bglanti bail degeri icin farkh oranlar olmasina izin vegiinden bir¢cok
negatif yonde ini aramasina gerek kalmaz. Bunun yeringilbdegerin kendisi
bakimindan hatanin kismi tirevi bazinda gungttigr [15,16].

2.7.3. Gengletilmis delta-bar-delta algoritmasi

Bu modelde delta-bar-deltagi@nme orani agina bir Ust eksilmesi uygulayip
momentum unsurunu tekrar buna ekleyergleme orani ve momentum katsayisina
bir ek konulmasi ile gsdtirilmistir. Her bir ba&l deger icin @Grenme orani ve
momentum orani, bunlarin grire azalmalarinin kontrol eden ayri sabitlere dahip
Mevcut hata sinyali bir agin mi yoksa bir azalmanin mi uygun ofguu belirtmek
icin kullanilir. Azalma ayarlamasi delta-bar-deil@a ayni sekle sahipken grenme
orani ve momentum orani afar tartilms egim unsurlarin buydkIgindin st
rakamlara dayanarak gkn klevleri olmak Uzere d@stirilirler. Boylece buylk
artislar buyuk &ilmelere dgil de kicik gilme alanlarina uygulanarak delta-bar-
delta salinim problemine kismi bir ¢ozim giuulur. Azami sinirlar bireysel
baglanti Gsrenme oranlarl ve momentum oranlari Uzerine ytrile ve dizeltme
Ozelligi olan hafiza algoritmasi icerisine kurulurgiim verisinin her bir devir

sunumundan sonra biriken hatalargeldendirilir. Ezer hata onceki en az hatadan
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daha az ise hafizaya mevcut en iyiler olarak keglilir. Burada kullanilan tolerans
desiskeni duzeltme fazini kontrol eder [15,16].
Agirliklardaki desisim su sekilde hesaplanir:

IE(K)
ow, (K)

AW,—k(k) =-a; (k) + 1 (k)AW (k=1) @)

Burada a;(k) 0Ogrenme katsayisl, u;(k )momentum katsayisidir. genme

katsayisindaki dgsim su sekildedir:

A exd-y,[D, () D, (D) ™ (k) >0
Aa,jk(k) = ¢a ]|(k)’ JI( - )GW (k) <0 (8)
0, digerdurumlar

Burada A, , ¢, ve y, pozitif sabitlerdir veD; delta-bar-delta algoritmasindaki gibi

hesaplanir. Momentum katsayisindakgiden su sekildedir:

Aexd-y, D)) D, k-1 W“(k)>o
Bty (K) =4~ 4,1, () D, (kD)5 <0 ©)
0, digerdurumlar

Burada A, , y, ve ¢, pozitif sabitlerdir. kitlik 8'den gorlldiEu gibi, drenme
katsayisindaki agisabit dgildir ve agirlikli ortalama D ifadesinin byuklgunin
Ussel olarak azalan bir fonksiyonudurgidik degerlerindeki salinimlari énlemek
icin a; (k) ve u,(k) , dnceden belirlenmia, . ve y,. Ust sinir dgerlerinden

asagida tutulur [4].



BOLUM 3. DIYABET HASTALI GININ TE SHiSIDE YAPAY
SINIR AGI MODEL iNiN BASARIMININ iNCELENMESI

3.1. Yapay Sinir Aginin Giri s Parametreleri

Bu calsma, konusunda uzman doktorlar ile yapilan g@mier sonucunda diyabet
hastalginin tehisinde belirleyici faktorler olan gerler belirlenerek on yedi n6ron
olarak secilmgtir. Bu dezerler gagidaki gibi belirtilebilir.

- Yas

- BMI (Vicut kitle orant)

- Gebelik durumu

- Aile 6ykisu

- Aclik kansekeri

- Toklu kansekeri

- Ure degeri

- Kreatin dgeri

- Total kolesterol

- HDL kolesterol

- LDL kolesterol

- Trigliserit

- HBA1C

- Insulin deseri

- Sistolik kan basinci

- Diyastolik kan basinci

Bu bilgiler dgsrultusunda 225 kiye ait laboratuar bilgileri kaydedilstir. Grup,
yaslan 15 ile 82 arasinda ggen 126 kadin ve 99 erkekten gtuaktadir. Sglhk
merkezlerinde yapilan muayenelerinde X2gden 150 kkiye diyabet, 75 kiye de
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saglikl olduklari yoninde tani konulmgtur. Diyabet hastasi olanlarin 82 kadarg ya
araliklari 15 ile 78 olan kadin ve 68 kadars yaaliklari 16 ile 81 olan erkektir.
Salikli olan 44 kadinin ygar 24 ile 82 ve 31 erk¥n yaslar 17 ile 77 olup, ¢cajma
grubunun ortalama ya 46,88 ve standart sapmasi 14,49 olmaktadir. Vidie
orani 29,28 ve standart sapmasi 5,62, aclik dekeri 157,08 ve standart sapmasi
84,96, tokluk kargekeri 227,70 ve standart sapmasi 117,48, HbA14 velstandart
sapmasl 2,94, instilin 11,14 ve standart sapmaéiolabak tespit edilngtir.

Bu calsmada, Olcit olarak belirlenen ghrlere ait parametreler Tablo 3.1'de
asagidaki gibi verilmstir.

Degerler
Isim Tanim Tip Standart
Ortalama
Sapma
. Siniflandirilabilir
Cinsiyet Erkek/Kadin (0/1) — —
Yas Kisilerin yasl Sayisal 46,88 14,49
BMI ((\)1‘;?]‘:; kitle Agirlik(kg)/ (Boy)? Sayisal 2028 | 5,62
Gebelik durumu| Gebelikte iri dogum 6ykiisii Slnlfla(r(w)(/jll;llabmr — —
S Ailede diyabet hastaliginin Siniflandirilabilir
Aile oykusu gorilmesi (Evet/Hayir) (0/1) o o
Aclik kansekeri Aclik kan sekeri (mg/dL) Sayisal 157,08 84,96
Tokluk kansekeri Tokluk kan sekeri (mg/dL) Sayisal 227,70 | 117,48
Ure deseri Ure degeri (mg/dL) Sayisal 31,52 16,73
Kreatin degeri Kreatin degeri (mg/dL) Sayisal 0,90 0,81
Total kolesterol Kolesterol (mg/dL) Sayisal 199,56 40,1
HDL kolesterol HDL kolesterol (mg/dL) Sayisal 46,1 12,7
LDL kolesterol LDL kolesterol (mg/dL) Sayisal 110,04 38,34
Trigliserit Trigliserit (mg/dL) Sayisal 159,87 | 101,32
HbAl-c HbA1-c (%) Sayisal 7,14 2,94
f e - Plazma insulin konsantrasyonu
Insilin degeri (wu/mi) Sayisal 11,14 7,09
Sistolik kan Sistolik kan basinci (mmHgQ) Sayisal 128,68 21,54
basinci
Diyastolik kan Diyastolik kan basinci (mmHg) Sayisal 79,22 9,73
basinci

Tablo 3.1. Cakmada kullanilan yapay sinigama ait girg parametreleri
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3.2. Yapay Sinir Aginin Matlab Uygulamasi

Yapilan calgmada yapay sinir @nin olwturulmasinda Matlab 7.0 programina ait
Neural Network Toolbox grafik ara yuzu kullaniktr. Diyabet hastaginin tehisi
icin geri yayilim algoritmasi ilegilen iki gizli katmana sahip dort katmanli sinir
ag| gelistirilmi stir. Bu calsmada 225 kiden 135 kgiye ait kayit sinir ginin esitimi
icin geriye kalanlar ise sinirganin testi igin kullanilmgtir. Egitim verisi olarak
kullanilan 135 kginin 451 salikli 90’1 diyabet hastasidir. Test verisi olarak
kullanilan 90 kginin 30" salikli, 60’1 diyabet hastasidir.

Yapay sinir @na ait test verilerinin performans analizi gekilde yapilmgtir.
Birincisi, yapay sinir ginin diyabet hastasi olarak beligitdegerin hekim tarafindan
hasta olarak belirtilen @ere oranindan elde ediliikincisi, yapay sinir gnin
sailikll olarak belirttigi degerin hekim tarafindan §hkli olarak belirtilen dgere
oranindan elde edilir. Uglinclsi ise yapay sigin@ salikll ve diyabet hastasi
olarak belirledgi degerin hekim tarafindan ghkli ve diyabet hastasi olarak beligiti

desere oranindan elde edilir.

Bu calgmada yapay sinir@na ait katmanlar daha onceki gaialar da géz 6niinde
bulundurularak deneme yanilma yontemi ile elde negilr. Yapilan denemeler
sonucunda en ghkli sonuclarin elde edildi yapay sinir &1, iki gizli katmana sahip
dort katmanli yapi olarak belirlengtir. Birinci katmanda giti parametreleri olan on
yedi noron, ikinci (gizli) katmanda yirmi noron, et (gizli) katmanda on ki
ndron ve son olarak ¢gkkatmaninda kilerin diyabet hastasi veya@eli olduklar

bilgisini veren nérondan ofturulmuwstur. Yapay sinir gina ait modelSekil 3.1'de

asagidaki gibi verilmitir.
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Bu calsmada geri yaylhm algoritmasi kullanilarak glwrulan yapay sinir @nda

egitim fonksiyonu olarak Trainlm yani ga ait airliklarin hesaplanmasinda

Levenberg-Marquardt gemi kullaniimigtir. Adaptif Grenme fonksiyonu olarak

Learngd kullaniimgtir. Performans fonksiyonu olarak MSE yani ortalakaaesel

hata fonksiyonu kullanilmgtir. Transfer fonksiyonu olarak Tansig yani hipédito

tanjant transfer fonksiyonu kullanilgtir. Sekil 3.2'de yapay sinir @na ait

fonksiyon bilgileri gagida verilmitir.

=) Create New Network

Metwork Mame: network1

~Metwork Type: |Feed-forward backprop

Input ranges: 10 200:55 110] Getfrom input
Training function: TRAIMLM v
Adaption learning function LEARMGD "
Performance function: MSE W
Murmber of lavers: 3

Propetties for: |Laver1 s

Murmber of neurons:|20

Transfer Function; | TAMSIG v

[ Wi e l [ Defaults Cancel ] [ Create

Sekil 3.2 Yapay Sinir & Fonksiyon Bilgileri.

Matlab Neural network toolbox grafik ara yiuzi kullarak olgturulan bu yapay

sinir gInin esitimi igin; giris matrisi, hekim tarafindan diyabet hasialtanisi
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konulmw veya sglikli teshisi konulmy hastalara ait laboratuar verilerinden elde

edilmistir. Hedef matris, diyabet hastalari igin atanashederi ile s&likh olanlar igin

atanan O deerinin sttun matrisi halinde yapay singiiaa girilmesi ile elde edilir.

Sekil 3.3'de gitim verilerinin girisi asagida gosterilmytir.

m
View || Initialize Simulate | Train | Adapt | Weights
Training Infa | Training Parameters I Optional Infa
Training Data Training Results
Inputs EGITIM A Outputs network]_outputs
Targets TARGET b Errors netaork] _errars
[ Manager ] [ Close ] Train Metwork

Sekil 3.3 Yapay Sinir Aina ait Eitim Bilgileri.

Training Paremeters sekmesi altinda epocs, iterasggisi ve goal, hedeflenen hata

deseri girildikten sonra yapay siniganin esitimi Train Network sekmesi yardimi ile

yapilir. Asagida verilenSekil 3.4’de bu adimi gérmek mumkanddar.

Wiew

=) Network: network1

Initialize

Simulate

Weights

epachs
goal

Ir
max_fail
min_grad

show

EBX

Training Info | Training Parameters | optional Info_|

10000

time Inf

16-3

0.01

5

1e-010

25

[Manager H Close ]

Train Metwork

Sekil 3.4 Yapay Sinir Aina ait Bitim Parametreleri.
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Sonraki adimda, gtilmis yapay sinir & Sekil 3.5'de verildgi gibi grafik ara
yuzunden Matlab workspace’e transfer edilir. Bu esly komut penceresinde
yazilacak olan program ile test verilerinin yapayirsagina uygulanmasi mimkun

olacaktir.

|Inputs: Metworks: Qutputs: |

EGITIM networkl
Targets: Export or Save from Network/Data Manager
TARGET SelectVariahles
netwrkl
EGITIM
(Input Delay States: TARGET

Metworks and Data

[ Heip |[mewDa

[ import.. ][ Expor.. ][
Select one or mare variables. Then [Expor] the variables
Metworks only to the MATLAB workspace or [Save] thern to a disk file
[ Initialize... ”Simulate... ][ [ Select All ”SelectNDne] [ Cancel ” Export H Save

Sekil 3.5 Yapay Sinir &inin transfer edilmesi

Calsmada 225 kiden 135’ i yapay sinir @nin eitiminde, 90’1 yapay sinir @nin
test edilmesinde kullanilgtir. Bu veriler dgrultusunda kullanilan yapay siniglari

icerisinde en bgarili olani hakkinda bilgiler sonuclar bélimindealenmstir.



BOLUM 4. SONUC VE ONERILER

4.1. Sonug

Yapay sinir &lari her turlt bilgiyi slemek ve analiz etmek amaci ile kullanilir.
Yapay sinir & girisleri cikilari ile iliskilendirilerek modelleme ve karar verme
islemlerinde kullanilan en 6nemli araglardan biri@rmirli ve tamamlanmamplan
veri tabanlarindan en iyi sonucu c¢ikarabilmesi aeklf esitim algoritmalari ile
egitilmeleri sonucunda ar artirllabilmektedir. Bu@tim algoritmalarindan en ¢cok

kullanilani geri yayilim algoritmasidir.

Literaturde sinir glarinin &itiminde kullanilan algoritmalarin performanslarini
karsilastiran calgmalar varken algoritmalari performanslari ile ilgienel bir sonug
belirtimemektedir.  Clinkii  bu  camalarin  sonucunda  algoritmalarin

performanslarinin ¢allan probleme bai olarak deistigi goralmustar.

Bu calsmada 126 kadin ve 99 erkektengain 225 k§iye ait verilerden 135 kiye ait
veri geri yayihm algoritmasi kullanilarak yapayisiaginin ezitiminde 90 kiiye ait
veri ise gitilmis olan &in test edilmesinde kullanilgtir. Tablo 4.1 dede gorulege
gibi kesinlik degeri olarak verilen ylizdesel ger; yapay sinir @ tarafindan
‘saglikl’ sonucu elde edilen 29 §nin uzman hekim tarafindan ‘gakli’ tanisi
konulan 30 kjiye oranindan elde edilgtir ve bu dger %96,7 dir. Hassasiyet olarak
verilen ylzdesel der ise; yapay sinirg tarafindan ‘diyabet hastasi’ sonucu elde
edilen 59 kginin uzman hekim tarafindan ‘diyabet hastas’ kanul6O ksiye
oranindan elde edilitir ve bu dger %98,3 dur.

Toplamda yuzdesel karim ise, geri yayllim algoritmasinin kullangdyapay sinir
aginin drettgi 88 dagru sonucun, uzman hekimlerin 90sike koydigu taniya

oranindan %97,8 olarak elde editii.
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o YSA Hekim

0 Sonucu | Gorusu

Kesinlik 0 .. .
(Salikli) %96.7 | 29 ki 30 kisi
Hassasiyet | . .
(Diyabet) %98.3 | 59 1Igi | 60 Kisi
Toplam %97.8 | 88 i 90 Kisi

Tablo 4.1 Geri yayilim algoritmasina ait yapayisaginin bgarimi

Bu sonuclar dgrultusunda olgturulan 17x20x12x1 boyutundaki yapay singran
egitiminde geri yayillim algoritmasinin kullaniminiro@u sonuclar elde etmekte
kullanih oldugu gorilmektedir.

4.2. Oneriler

Yapay sinir gnin giris katmanini olgturan ve diyabet hastglh teshisi icin bu
calismada kullanilan laboratuar parametrelerinden bazgaée oykusu, vicut kitle
orani, Ure gibi dgerler cikarilabilir. Bunlarin yerine fizikse akitie ve bulanik
gorme gibi dgerler eklenerek yapay sinig@min diyabet hastaiinin tehisindeki

basarimi sinanabilir.

Elde edilen bu yeni derler kullanilarak bgka esitim algoritmalari kullanilarak
yapay sinir ginin performansi test edilebilir. Ayrica diyabestaginin ¢alsmada

verileri kullanilan insanlarin yharina gére dalimi da incelenebilir.
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