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OZET

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritmalar, Hastalik Teshisi,
Tiiberkiiloz, Karar Destek Sistemi

Diinyada her yil milyonlarca insan tiiberkiilloz mikrobuyla tanismakta ve
hastalanmakta. Insanhig1 yiizyillarca kirmis, zamanla efsanelerin dogmasina neden
olmus bu hastalik giiniimiizde ozellikle disiik gelirli iilkelerde, tan1 ve tedavi
imkanlarinin ¢ok kisith olmasi nedeniyle ¢ok sayida oliime sebep olmaktadir.
Tiiberkiiloz, tamamen tedavi edilebilir hatta 6nlenebilir bir hastalik olmasina ragmen
tek tip mikrobun neden oldugu en ¢ok &liim oranina sahiptir. Ulkemizde ince hastalik
olarak da bilinen bu hastalik, zamaninda ¢ok Oliimlere neden olmustur fakat
gectigimiz yiizyilin ortalarinda gerceklestirilen biiyiik atilimlar sayesinde hastaligin
kontrolii saglanabilmistir. Bu amagla veremle savas dispanserleri kurulmus,
hastaligin dnlenmesi i¢in as1 yontemi kullanilmis, hastalar bu dispanserler vasitasiyla
gozetlenmeye ve ticretsiz tedavi edilmeye baslanmistir. Giiniimiizde gelistirilen
tekniklerin tipta kullanim alan1 bulmasiyla hastalik teshisleri daha isabetli yapilabilir
hale gelmistir. Bu calismada yerel bir hastaneden kullanilmak iizere hasta verileri
alimmistir. Bu veriler olusturulan yapay sinir agmin egitimi i¢in kullanilmistir. Bu
agin egitiminde genetik algoritma secilmis ve tiiberkiiloz hastaliginin teshisinde
ortalama %94,88 basar1 elde edilmistir.
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TUBERCULOSIS DISEASE DIAGNOSIS USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS WITH GENETIC ALGORITHM

SUMMARY

Key Words: Artificial Neural Network, Genetic Algorithm, Disease Diagnosis,
Tuberculosis, Decision Support System

Every year millions of people meets the tuberculosis microbe and gets the infection.
That disease, which killed humanity for centuries and caused to born some myths in
time, causes so many deaths in low-income countries because of low diagnosis and
treatment opportunities. Despite tuberculosis is a remediable and also avoidable
disease, has the most mortality ratio that is caused by single kind of mycobacterium.
In our country, a special name has been given to it, caused so many deaths in time
but in the middle of last century, it has been controlled through the big steps done. In
that matter, tuberculosis dispensaries has been built, vaccines used to prevent the
disease and in these dispensaries, free treatment opportunities provided for infected
people. With the usage of newly developed techniques in medicine, disease diagnosis
can be acquired more accurately. In this project, some patient’s data is gathered from
a local hospital to be used in training of the Multi Layer Neural Network. Genetic
Algorithm is used as the training algorithm of the Neural Network. For the
Tuberculosis disease diagnosis, approximately 94.88% of success is achieved by that
structure.
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BOLUM 1. GIRiS

Saglik hizmetleri sektdriinde bilgisayar sistemlerinin kullanimi son 30 yilda artan bir
hizla yayginlasmistir. Bu kullanim 6nceleri idari ve finansal alanlarla sinirli iken
glinlimiizde klinik karar verme siireclerine yardimci sistemler gelistirilmektedir.
Klinik karar destek sistemleri (KKDS), hekimlere ve diger saglik personeline
hastalig1 tanimlama ve tedavisine yonelik klinik karar siireglerinde destek saglayan
bilgisayar programlaridir. Klinik konularda akil yiirtitme 6zelligine sahip karmasik
bilgisayar programlari olan KKDS'ler, tibbi bilginin miktarinda meydana gelen artig
nedeniyle bu bilginin yonetiminde zorlanan hekimlere uygun secenekler arasindan
karar verebilme konusunda destek sunan sistemlerdir [1]. Hastaligin tanisi, tedavi
secenekleri, hangi ilag¢ kullanilmasi gerekliligi ve ila¢ yan etkileri konularinda giincel
ve kaliteli alan bilgisine sahip sistemlerdir [2]. Klinik karar destek sistemleri, giincel
bilgileri kullanmanin yam sira hastaya 6zel bilgileri de dikkate alarak, hekimlerin
hastay1 en iyi bigcimde degerlendirmesi yoniinde yardim ederler. Diger baz1 islevleri,
hastalara 0zel degiskenlere bagli olarak 06zel ilag¢ tavsiyesinde bulunmak [3],
hastalara ait 6zel bilgileri uzman bilgi tabani ile mukayese ederek hasta yonetimi ve
konsiiltasyon (bilgi paylasimi) islevini gergeklestirmek [4], klinik ve finansal bilgi
depolarini bir araya getirerek, hizmet kullaniminin, maliyet bilesenlerinin ve klinik

performansin degerlendirilmesi iglevini yerine getirmektedir [5].

Solunum sistemi hastaliklar1 6liim riski ¢ok ve teshisi zor olmasi nedeniyle oldukca
onemlidir. Yanlis ve ya ge¢ yapilacak teshislerin 6liimciil sonuglari olabilmesi
nedeniyle bdyle bir hastaligin teshisinde hizli ve uygun yontemler kullanilmasi ¢ok
onemlidir. Hastaya basit klinik testler uygulayarak hastaligin erken evrelerinde
teshisin konulabilmesi hastaligin durdurulmasi ve tedavi edilebilmesi agisindan

bliylik 6nem tagimaktadir



Solunum tiim canlilar i¢in hayati 6neme sahip bir fonksiyondur. Diinyada en sik
rastlanan, en Oliimciil olan ve en fazla is giicli kayiplarina yol agan enfeksiyonlar
solunum yolu enfeksiyonlaridir [2]. Tiiberkiiloz, halen en Oldiiriicii ve en yaygin
enfeksiyon hastalig1 olup, diinya iizerinde her y1l 1,7 milyon kisinin 6liimiine neden
olmaktadir. Tiiberkiiloz hava yoluyla bulasabilme 6zelliginden ve tanisi uzun siiren
testler sonucunda konulabilmesinden dolay1 kolaylikla goz ardi edilip hasta lizerinde
geri doniilemez hasarlara hatta 6liime yol acabilmektedir. Giiniimiizde hala tek
mikrobun yaptig1 en ¢ok 6ldiiren bulasici hastaliktir. Diinyadaki biitlin hastaliklarin
ylizde 2,5’ini ve Onlenebilir 6liimlerin yiizde 26’sin1 olugturmaktadir. Diinya Saglik

Orgiitii, verem hastalig1 i¢in “Acil Durum” ilan etmistir [6].

Kiiresel boyutta vurgulanan oncelikler, iilkemiz i¢in de aynen gecerlidir. Ayrica
iilkemiz, tiiberkiilozun en sik goriildiigii cografyada yer almaktadir ve 70’li yillarda

bir salgin olarak iilkemizde ¢ok sayida 6liime neden olmustur.

Karmagik ve ¢oziimii zor miihendislik problemlerinin ¢6ziimlenmesi amaciyla
biyolojik olgular1 bilgisayar diinyasina uygulayabilecek algoritmalar gelistirilmeye
baslanmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilan sistemlerin yaninda genetik algoritmalarin

kullanildig: sistemler de yayginlasmaya baglamistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile
gerceklestirmek oldukca zor veya miimkiin degildir. Bu nedenle, yapay sinir
aglarinin, programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis

adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilir [2].

Genetik algoritmalar (GA), dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Temel ilkeleri John Holland tarafindan ortaya atilmistir.
Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra, genetik algoritmalar hakkinda bir¢ok
bilimsel calisma yayinlanmistir. Ayrica, genetik algoritmalarin teorik kismi ve

uygulamalar1 hakkinda bir¢ok uluslararasi konferans da diizenlenmektedir. Genetik



algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim,
hiicresel tretim gibi alanlarda basarili uygulamalari bulunmaktadir. Geleneksel
optimizasyon yontemlerine gore farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre
kiimesini degil kodlanmis bigimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore calisan
genetik algoritmalar, yalnizca amag¢ fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim
uzayiin tamamini degil belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok
daha kisa bir siirede ¢Oziime ulasirlar [7]. Diger bir onemli {istlinliikleri ise
coziimlerden olusan popiildsyonu es zamanli incelemeleri ve bdylelikle yerel en iyi

¢coziimlere takilmamalaridir [2].

Tiiberkiiloz hastaliginin teshisinde yapay sinir aglar1 kullanilmasi ile gelistirilen ¢ok

az ¢alisma bulunmaktadir [8, 2].

Birinci ¢calismada [8] yazarlar, bir gizli katmana sahip bir Genel Gerilemeli Sinir Ag1
(General Regression Neural Network — GRNN) kullanmislardir. Demografik
degiskenler ( yas, cinsiyet, evlilik durumu, egitim v.s.), sthhi semptomlar ( gogiis
agrisi, kilo kaybi, oksiiriik v.s.) ve radyolojik bulgular seklinde gruplanmis toplam 21
adet parametre yapay sinir aginin girisi olarak vermislerdir. Sinir aginin ¢ikiglarinm
dogrulamak icin 10 kat capraz dogrulama yontemi (10-fold cross-verification)
kullanmislardir. Bu yontemde hastalarin verileri rastgele sekilde 10 gruba ayrilir,
bunlardan bir tanesi dogrulama i¢in ayrilir ve geri kalanlar egitim islemlerinde
kullanilir. Bu islem her bir grup dogrulamada kullanilana kadar toplam 10 defa
yapilir. Bu ¢alismanin sonucunda yazarlar yaklasik olarak ortalama %92,3’liik bir

dogruluk oranina ulagsmislardir.

Ikinci calismada [2] yazarlar iki adet gizli katmana sahip bir ¢ok katmanl yapay sinir
ag1 kullanmiglardir. Her gizli katmanda 50 adet sinir ve egitim i¢in momentumlu geri
yaylllm ve Levernberg-Marquardt algoritmalart kullanilmistir. Hasta kayit
orneklerinin her biri 38 adet muayene (Oksiirlik sikayeti, viicut 1sis1, giigsiizliik v.s.)
ve laboratuar test sonucu (trombosit, hemoglobin, alblimin v.s.) igeriyor ve bu
ornekler yapay sinir agma giris verileri olarak verilmistir. Yapay sinir aginin
cikislarin1 dogrulamak icin 3 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanmislardir. Bu

calismanin sonunda yazarlar iki gizli katmana sahip, momentumlu geri yayilim



algoritmasiyla egitilmis bir ¢cok katmanli yapay sinir ag1 kullanarak %93,93 basari

elde etmislerdir

Tiiberkiiloz hastalig1 teshisindeki ¢aligmalar ¢ok sinirl sayida olup 6zellikle tek tip
solunum hastalig1 teshis etmek i¢in kullanilan yontemlerde genellikle geri yayilim
algoritmasi kullanarak egitilmis yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Bu caligmalar [2,
13] iginde en iyi performansa sahip olan %92,30'luk basar1 orani ile tiiberkiiloz
hastaligini teshis etmek i¢in kullanilmig GRNN algoritmasi ile elde edilmistir [8]. Bu
calismalar i¢inde de en kotii performans ise %77'lik bagar1 orani ile yine tiiberkiiloz
hastaligini teshis etmek i¢in kullanilmisg bir MLNN ile elde edilmistir [9]. Literatiire

gecmis ¢alismalar ve dogruluk oranlari tablo 1.1'de goriilmektedir.

Tablo 1.1. Literatiire gegmis ¢aligmalar ve dogruluk oranlari.

Cahsma Metot Egitim Algoritmasi Dogsl‘llllllllilll? 1(1;1:;11:113(0/0)
Referans [8] GRNN (bir gizli katman) 92.30 %
Referans [9] MLNN (bir gizli katman) BP 77.00 %
Referans [10] MLNN (bir gizli katman) BP 90.00%
Referans [11] MLNN (iki gizli katman) BP (momentum) 90.60 %
Referans [12] MLNN (iki gizli katman) BP ( momentum) 82.80 %
Referans [13] NN - Radial Basis Function BP 90,00 %
Referans [14] NN (ileri beslemeli) FF 89,20 %
Referans [15] MLNN (bir gizli katman) BP 88,00 %

Bu ¢alismanin amact diinya iizerinde milyonlarca insani tehdit eden, zamaninda
teshis ve dogru tedavilerle tamamen iyilestirilebilen ve Onlenebilir 6liimlerin biiyiik
bir kismini olusturan tiiberkiiloz hastaliginin teshisi siirecinde oncii bir karar destek
sistemi olusturmaktir. Giliniimiizde tiiberkiiloz hastaliginin teshisi radyoloji,
laboratuar kiiltiir testleri ve muayene gibi toplamda tam tani siiresi olduk¢a uzundur
ve sahis belli sikayetlerle geldiginde bu kisiler i¢in varsa tiiberkiiloz siiphesinin kisa
siirede olusmas1 ve bu yonde tetkiklerin yapilmasi ¢ok énemlidir [6]. Bu nedenle bu

calismada hasta verileri kullanilarak hasta i¢in varsa tiiberkiiloz siiphesini belirtmek



iizere bir karar destek sistemi yapilmasi amag¢lanmistir. Uygulama icin yerel bir
g0giis hastaliklar1 polikliniginde yatan hasta epikrizlerine yansiyan parametrelerden
elde edilen veri kiimeleri ile ¢calisilmigtir. Yapilan uygulama sonuglarina gore genetik
algoritma ile egitilmis olan YSA, ortalama %94,88 basari ile literatiirdeki benzer

caligmalardan daha iyi sonu¢ vermistir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde diinyada sik rastlanan tiiberkiiloz hastalig1 hakkinda
detayli bilgi verilecektir. Ugiincii boliimde ise tasarlanmak istenen karar destek
sisteminin altyapisinda kullanilacak teknikler agiklanacaktir. Dordiincii boliimde de
tiiberkiiloz hastalig1 verisi {lizerinde hesaplama yontemleri kullanilarak gelistirilmis
ornek bir uygulama anlatilacaktir. Sonu¢ olarak uygulamanin detaylarini ve
sonuclarini igeren son boliimde ise varilan nokta {lizerinde yapilacak Oneriler ve

tartismalara yer verilecektir.



BOLUM 2. TUBERKULOZ HASTALIGI

2.1. Girig

Tiiberkiiloz (verem), Mycobacterium tuberculosis bakterilerinin (mikrobunun)
bulagmasiyla ortaya c¢ikan bulasici bir hastaliktir. Verem binlerce yildir varligi
bilinen (eski Misir mumyalarinda hastaliga ait izler saptanmistir) ve diinya
niifusunun biliyiikk kismini tehdit eden bir hastaliktir. Tiiberkiiloz mikrobu viicuda
girdikten sonra aylarca-yillarca hastalik yapmadan kalabilir. Bu siire i¢inde viicut
savunmasi tarafindan baski altinda kalir ve etkin degildir. Verem mikroplari, etkin
degilken herhangi bir hasarda bulunamaz veya baskalarima gecirilemezler. Kisi
enfeksiyonlu olabilir ama hasta degildir. Cogu kiside (insanlarin yiizde 90°1)
mikroplar hicbir zaman etkin degildir [16]. Ancak viicut direnci zayifladiginda
(sagliksiz beslenme, asir1 sigara-alkol tiiketimi, HIV gibi bagisiklik sistemini
cokerten hastaliklar v.s. gibi durumlarda bagisiklik sisteminin zayiflamasi

durumunda) mikrop etkin hale gelir ve kiside hastalik yapar.

Tiiberkiiloz, en ¢ok akcigerde olmak iizere her organda hastalik yapabilir ve bu
organlara zarar verir [6]. Hastalik yaptig1 organlarda agir iltihap olur, erimeler
goriilebilir [2]. Tedavisi birakilirsa ya da kotii tedavi edilirse hastalik kullanilan
ilaclara kars1 direng¢ kazanabilir ve bu tedavi siirecini koti etkiler ve de bu durumun

oldiiriicli sonuglar1 olabilir.

Mikroplarin viicuda girdikten sonra hastalik yapma stiresi degiskendir. Zayif viicut
direnci olanlarda hastalik hizla gelisebilir ya da yillarca hi¢ etkin olmayabilir.
Mikrobu alip enfekte olanlarin ylizde 10’u hayatinin herhangi bir déneminde bu

mikrop nedeniyle hastalanir [2].



Tedavi tamamuyla iyilestiricidir. Erken ve uygun tedavi baslanir, yeterli siire tedavi

edilirse hastalar yiizde yiiz iyilestirilir ve bu iyilesme kalicidir [6].

Diinya iizerinde her ulusta zengin-fakir, geng-yash fark etmeden hastalik yapabilir.
Diinya Saglik Orgiinii (DSO) bu hastalifin ciddiyetini gérmiis ve 1993 yilinda ilk

defa bir hastalik i¢in “Acil Durum” ilan etmistir [6].

DSO’niin tahminlerine goére her yil 8,5 milyon kisi tiiberkiiloz hastaligina
yakalanmakta ve 3 milyon insan 6lmektedir. Diinya niifusunun yaklasik 3’te 1’inin,
yani 1,7 milyar kisinin Mycobacterium tuberculosis ile enfekte oldugu

diistiniilmektedir.

Ulkemizde tiiberkiiloz hastalig1, 20. yiizyilin ilk yarisinda biiyiik bir salgin yapmistir.
Tiiberkiiloz nedeniyle olan Sliimler, biitiin 6liim nedenleri i¢inde birinci sirada yer
aliyordu. Bu durum 1950°li yillara kadar devam etti [17]. Ozellikle 20. yiizyilin
ikinci yarisinda yiiriitiilen yogun verem savasi ¢aligsmalart sonucunda artik tiiberkiiloz

onemli bir 6liim nedeni degildir [2].

2.2. Tuberkiiloz’un Tanimi

TUBERKULOZ (VEREM): Tiiberkiiloz, ‘Mycobacterium tuberculosis’ adli
mikrobun neden oldugu bir enfeksiyon hastaligidir. Tiiberkiilozun etkeni ilk kez
1882 yilinda Robert Koch tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Bu nedenle Tiiberkiiloz
mikrobuna ‘Koch basili’ de denilmektedir. Mycobacterium tuberculosis tipi pratikte

solunum yoluyla insanlara ulasir.

Tiiberkiilozlu insanlarin balgamlarinda, Oksiirlirken ya da konusurken havaya
sagtiklar1 solunum yollart salgilarinda tiiberkiiloz mikrobu bulunur. Havaya sagilan
bu salgilar, havada kiiciik damlaciklar seklinde ugusurlar. Saglikli bir insan bu havay1
soludugunda, tiiberkiiloz mikrobunu tasiyan damlaciklar1 akcigerlerine ¢eker.
Boylece saglikli insan tiiberkiiloz mikrobunu almis olur. Mikrobun bu sekilde

bulagmasina ‘Damlacik enfeksiyonu ile bulagma’ denir. Solunum yoluyla alinan



Mycobacterium tuberculosis ilk oturduklar1 yer akcigerlerdir ve hastaligi
etkinlesmesi durumunda kan ve lenf kanallar1 vasitasiyla baska organlara dogru

yayilirlar [18].

Tiiberkiiloz bulastigi kisilerin hepsinde hastalik yapmaz. Bir kisi bu mikrobu aldiysa
bu kisiye “enfekte”, e§er mikrop etkin ve hastalik yapar hale geldiyse bu kisiye de
“hastalikli” kisi denir. Enfekte olmus insanlarda mikrop bagisiklik sisteminin baskis1
altinda etkin olmayan bir durumdadir. Bu doénemde mikroplar bir anlamda
hapsedilmislerdir. Bir Mycobacterium tuberculosis mikrobu c¢ogalmadan baski
altinda aylarca, hatta yillarca yasayabilir. Enfekte olmus kisilerin bu mikrobu aldiginm

cilt testi ile 6grenmeleri miimkiindjir.

Enfekte olmus bir kisinin ¢esitli nedenlerle (HIV enfeksiyonu, agir sigara igiciligi,
kronik alkolizm, kronik bdbrek yetmezligi, ideal kilonun altinda olmak v.s.)
bagisiklik sisteminin zayiflamasi nedeniyle viicutta baski altinda tutulan mikrop aktif
hale gecer hastalik yapmaya baslar. Hastalik ¢ogunlukla (%80-%90) akcigerlerde
gorllir. Diger organ tiiberkiilozlarinin  birgogu da akcigerdeki tiiberkiiloz

enfeksiyonunu takiben ikincil olarak meydana gelir [19].

2.3. Tiiberkiilozun Ozellikleri

Tiiberkiiloz, Mycobacterium tuberculosis adi verilen aerobik (oksijenli solunum
yapan), 2-4 mikron boyunda ve ¢omak seklinde bir bakteridir (basil). Basilin
yasayabilmesi ve iireyebilmesi i¢in kesinlikle oksijene ihtiyaci vardir. Bu nedenle
organizmaya giren tiiberkiiloz basilleri, daha ¢ok oksijen basinci yiiksek olan doku
ve organlara yerlesirler. Bu organlarin basinda akcigerler gelmektedir. Akcigerlerin
tepe bolgelerinde oksijen basinct 120-130 mm/civa kadardir. Bobrekler ve
bliylimekte olan kemiklerin epifiz bolgelerinde bu basing 100mm/civa kadardir.
Tiiberkiiloz basillerinin sayica iki katina ¢ikmalari i¢in uygun bir ortam olustururlar.
Tiiberkiiloz basillerinin sayica iki katma c¢ikmalar icin gerekli siire yaklasik 12
saattir. Karbondioksit basincinin yiiksek oldugu ortamlarda basillerin yasamlari

giiclesir.



Tiiberkiiloz basilleri 6zellikle lipid yoniinden ¢ok zengindirler. Bunun yani sira
proteine ve polisakkaridlere de sahiptir. Tiiberkiiloz basillerinin bir baska Ozelligi de
herhangi bir toksin (zehir) liretmemeleridir. Viicuda girip bir dokuya yerlesen
basiller, buradaki monositlerin, retikiiloendotelial hiicrelerin ve dev hiicrelerin igine
girip bu hiicrelerin i¢inde yasarlar. Basillerin bu 6zelliklerinden dolayi tiiberkiilozun

Ila¢ tedavisinde birtakim zorluklar ¢ikmaktadir [20].

2.4. Tuberkiilozda Tani

Tiiberkiilozda tan1 balgamda tiiberkiiloz mikrobunun bulunmasi ile konur. Hastanin
yakinmalar1 ve akciger film bulgular ile hastaliktan siiphelenilir [6]. Hastalarda su
sikayetler bulunabilir:

— Ug haftadan uzun siiren oksiiriik

— Ateslenmeler

— Aciklanamayan kilo kaybi1

— Gece terlemeleri

— Daima yorgun hissetmek

— Istah kayb

— Kanl tiikiiriik

— Verem cigerlerin disindaysa etkilenen yerde agr1 ve/veya sisme

Etkin verem hastalig1 olan kimi kisilerde belirtiler 1liml1 olabilir [16].

Bir doktora bu sikayetlerle gidildiginde Oncelikli olarak tiiberkiilozdan
siiphelenilmelidir. Hastaligi dogrulamak icin bazi testlerin yapilmasi gerekir.
Hastaliktan siiphelenilen kisilerden akciger rontgeni alinir ve filmde tiiberkiilozu
diisiindiiren goriintiiler olup olmadigina bakilir. Ancak bu tiir goriintiiler sadece
tiiberkiilozda degil, baska bircok hastalikta da goriilebildigi i¢in direkt olarak bu
yontemle tiiberkiiloz tanis1 konamaz. Tiiberkiilozun kesin tanisi bakteriyolojiktir.
Tiiberkiilozdan siiphelenilen hastalardan usuliine uygun {i¢ balgam 6rnegi alinmali ve
oncelikle yayma ile incelenmelidir ve geri kalanlan kiiltiir testi i¢in ayrilmalidir.
Tiiberkiilin testi (PPD), kisinin tiiberkiiloz ile karsilagip karsilasmadigini, yani
enfekte olup olmadigim1 gosteren bir testtir. Hastalik aktivitesi hakkinda bilgi

vermez. Ancak c¢ocukluk cagindakilerde bu test sonucu degerlidir. Cocuklarda
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tiiberkiilin pozitifligi, hi¢cbir radyolojik ve klinik bulgu olmasa bile ilagla korunmay1
gerektirir. Yetiskinlerde ise tiiberkiilin pozitifligi cok yaygindir ve bunlarin ne zaman
enfekte olduklarini ayirt etmek miimkiin degildir. Bu pozitifliklerin bir kismi da
BCG’ye baghdir [19].

Tablo 2.1. PPD testi sonuglarinin yorumlanmasi [19]

PPD miispetligine asagidaki kriterlerle karar verilir:

BCG’lilerde

0-4 mm Menfi kabul edilir.

5-14 mm BCG’ye atfedilir.

15 mm ve iizeri | Miispet kabul edilir, enfeksiyon olarak degerlendirilir.
BCG’sizlerde

0-4 mm Menfi kabul edilir.

5-9 mm Stipheli kabul edilir, testten sonraki 7-14 giin i¢inde test.

tekrarlanir; yine 5-9 mm bulunursa menfi kabul edilir; 10 mm
ve lizeri miispet kabul edilir

10 mm ve lizeri | Miispet kabul edilir.

Bagisiklig1 baskilanmig, malniitrisyonlu, ve HIV pozitiflerde 5 mm ve tizeri miispet
kabul edilir

2.5. Tuberkiilozda Bulagma

Tiiberkiiloz hastaligt Mycobacterium tuberculosis basili tarafindan olusturulur.
Tiiberkiiloz hastasindan hava araciligi ile saglam kisiye bulasir. En bulastirict olan
hastalar balgam mikroskobisinde ARB pozitif olan akciger ve girtlak
tiiberkiilozlulardir. Yayma negatif tliberkiilozlu hastalarin bulastiriciligi ¢ok daha
azdir [21]. Hasta ile yakin ve uzun siireli temasta olan kisilere bulasma riski fazladir.
Bunlar, aile bireyleri, ayn1 evi paylastigi arkadaslari, igyeri arkadaglari olabilir.
Kaviteli hastalikta, girtlak tiiberkiilozunda, fazla oksiirmekle, aksirikla, Oksiiriik
yaratan islemlerde tiiberkiiloz hastasi daha fazla basil sagar. Baz1 mikroplarin daha

fazla bulasici oldugu gosterilmistir [22].

Cesitli solunum manevralarinin havada partikiil (aerosol) olusturma potansiyeli
farklidir. Konusma ile 0-210, 6ksiirme ile 0-3.500 ve hapsirma ile 4.500—1.000.000
partikiil olusur [23]. Bu nedenle oksiirme ve hapsirma sirasinda hastalarin agizlarini

kagit ya da bezden bir mendille kapatmalari istenmelidir [17].
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Etkili tedavi ile ilk giinlerde basil sayis1 hizla azalmakta [24], bunun yaninda 6ksiiriik
siklig1 da azalmaktadir [25]. Hastalarin bulastiriciligi, etkili tedavi ile 2-3 haftada
pratik olarak sona erer. Bu nedenle, Tiiberkiilozlu hastay1r hemen izole etmek ve
etkili tedaviye baslamak oOnemlidir. Tiberkiiloz basilinin akcigerlere yerlesip
cogalabilmesi icin alveollere kadar ulasmasi gerekmektedir. Bu da ancak hasta
kisiden solunum ile havaya sacilan damlacik c¢ekirdeklerinde asili halde bulunan
basillerle miimkiin olabilmektedir [19]. Caplar1 yaklasik 1-10 mikron olan partikiiller
alveollere ulasir, fakat 1-3 mikron olanlar daha yiiksek oranda ulasir. Yaklasik 1

mikron ¢apli partikiiller havada birkag saat asili kalabilmektedir [17].

Yapilan deneysel arastirmalar, tiiberkiiloz basilinin tozla, toprakla ya da hastalarin
esyalarin1 kullanmakla veya ayni kaptan yemekle bulasamayacagini gostermistir.
Yiyeceklerle bulasma, meme tiiberkiillozu olan ineklerin kaynatilmadan, ¢ig olarak

icilen siitleriyle olabilmektedir [19].

[laca-direncgli TB da bulastiricidir. Birinci grup ilaglarla yapilan tedavi etkisiz olursa
bulastiricilik devam edecektir [26]. Akciger dis1t TB genellikle bulastirict degildir,
fakat otopside [27] ve doku ile [28] yapilan g¢alismalarda aerosol olusturulursa

bulasma goriilebilmektedir.

2.6. Tliberkiilozda Tedavi

1950°den once tiiberkiilloz i¢in etkin bir tedavi bulunmamaktaydi. Akciger
tiiberkiilozlu olgularin yaklasik %50’si 2 yil i¢inde 6lmekte, 4’1 iyilesmekte kalan
Y4’ ise kronik hastaliklar1 ile yasamlarini siirdiirmekte idi. Bu donemde uygulanan
sanatoryum tedavisi ilerlemis olgulara etkisizdi. 1950’lerin ortalarinda hastalarin ilag
tedavisi ile hemen tamami tedavi edilebilir hale gelmistir. Giinlimiizde eger hastaya
dogru bir tedavi semasi Onerilir ve hasta da bu semay1 uygun bir sekilde uygularsa

hemen tiim hastalar tedavi edilebilir hale gelmektedir [2].

Tedavinin amaglari: hastalar1 kisa silirede iyilestirmek, aktif hastalik ve onun
komplikasyonlar1 nedeniyle olusabilecek 6liimleri 6nlemek, akcigerde olusabilecek

yaygin hasar1 6nlemek, kazanilmis ilag direnci gelisimini dnlemek, tam olarak tedavi
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edilen hastalarla onlarin ailelerini ve toplumun hastaliktan korunmasini saglamak

seklinde siralanabilir [2].

Tiiberkiilozun tedavisinde ¢ok giiclii ilaglar vardir. Bu ilaglar, lilkemizde Verem
Savagsi Dispanserleri tarafindan iicretsiz verilir. Mikroplart etkili bir sekilde 6ldiirmek
icin yeni hastalarin tedavisinde dort ilag kullanilmaktadir. Verem mikrobu, diger
mikroplara gore ¢ok daha yavas ¢ogaldigindan, ilaglar1 uzun siire kullanmak gerekir.
Tedavi siiresi en az alti aydir. Baz1 6zel durumlarda ilaglart kullanma stiresi

uzatilabilir [6].

Hastay1 iyilestiren tedavi, hastanin sagligi yaninda toplum saglig1 acisindan da son
derece Onemlidir. Tedavi, bulasici bir hastalik olan veremle savasin en Onemli

yontemidir. Bu nedenle, tedavinin diizenli siirdiiriilmesi ve tamamlanmasi zorunludur

[6].

Tedavinin 5 ana 6zelligi asagidaki gibi siralanabilmektedir.
1. Her aktif tiiberkiiloz olgusuna mutlaka tedavi uygulanmalidir.
2. Tedavi kombine olmalidir.
3. Tedavi uzun siireli olmalidir.
4. Tlaglar yeterli dozda ve diizenli olarak alinmalidr.
5. Tlaglara kars1 primer ve sekonder direng arastirilmali ve basilin duyarli oldugu

ilaglar kullanilmalidir [2].
2.7. Diinya’da Tuiberkuloz

Tiiberkiiloz (TB) tiim diinyada giderek artan ve gelismekte olan ilkelerde yetiskin
Oliimlerine neden olan 6nemli bir hastaliktir [29]. Tiiberkiiloz, diinyada ciddi bir halk
saglig1 sorunudur. Biitiin kitalarda, biitlin iilkelerde tiiberkiiloz vardir. Gilinlimiizde
hala tek mikrobun yaptig1 en ¢ok dldiiren bulasic hastaliktir. Yogun kiiresel ¢abalara
karsin yeni Tiiberkiiloz (TB) olgularinin sayisi tiim diinyada giderek artmaktadir [30].
Yilda 8,9 milyon insan bu hastaliga yakalanirken 1,7 milyonu 6lmektedir. Diinyadaki

biitiin hastaliklarin  ylizde 2,5’unu ve Onlenebilir Oliimlerin yiizde 26’simi1
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olusturmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii, verem hastalig1 i¢in “Acil Durum” ilan

etmistir. Diinyada verem hastalarinin sayisi yillar i¢inde artig géstermektedir [6].

Diinyada tliberkiiloz en ¢ok Giiney-Dogu Asya ve Sahra Giineyi Afrika’da
bulunmaktadir. Hindistan, Cin ve Endonezya’da Diinya’daki hastalarin yarisi
bulunmaktadir. Toplam 22 {ilkede, diinyadaki tiiberkiiloz hastalarinin yiizde 80’1
bulunmaktadir [6].

2.8. Turkiye’de Tiiberkiiloz

Ulkemizde TB ile etkin miicadele 1950°1i yillarda baslamustir. Cikartilan bir yasa ile
1960 yilinda Verem Savas Dispanseri (VSD) kurulmustur. Bu ¢aligmalar sayesinde
1965°te yiiz binde 172 olan tliberkiiloz insidanst 1975 yilinda yiiz binde 50’ye
diigmiistiir. Doksanli yillarla birlikte ‘G6gilis Hastaliklar1 ve Tiiberkiiloz’ alaninda
bilimsel dernek orgiitlenmeleri gerceklesmis; diizenli, disiplinli bir sekilde bilimsel
caligmalar, mezuniyet sonrasi mesleki egitimler yapilmaya baslanmistir. Bdylece
ulusal tiiberkiiloz insidansi ilk defa 2000 yilinda yiiz binde 30’un altina diismiistiir.
Ancak Tirkiye’nin resmi olgu bulma orani dikkate aldiginda ger¢ek insidansinin yiiz

binde 50-60 aras1 olmasi gerektigi hesap edilmektedir [30].

Ulkemizde tiiberkiiloz hastalifi, bu yiizyilin ilk yarisinda ¢ok biiyiik bir salgin
yapmistl. Bir numarali 6liim nedeni idi. 1940’11 yillarda her yil bin kisiden 2-3’i
verem nedeniyle Slityordu. Ozellikle yirminci yiizyilin iigiincii ¢eyreginde yiiriitiilen
yogun verem savasi ¢abalari sonucunda durum degismistir. Tiiberkiiloz artik 6énemli

bir 6liim nedeni degildir [2].

Verem savasi dispanserlerinde kayitli hasta sayis1 2000 yilinda 18.038 iken 2005
yilinda 20.535°dir. Kayitli hastalar disinda, resmi ve 6zel hekim ve hastanelerde de
tedavi edilen bazi hastalarin oldugunu biliyoruz. Tiirkiye’de yilda yaklasik 25 bin
tiiberkiiloz hastasinin ortaya ¢iktigini tahmin edebiliriz. Bu hasta sayilarinin niifusa
orani, sanayilesmis iilkelerde yiliz binde 20 ve altinda, Asya iilkelerinde yiiz binde
100°den, Afrika’da sahra giineyi iilkelerde ise 300’den fazladir. Ulkemizde ise kayith
hastalar yiiz binde 27°dir [17]. Son yillarda tilkemizdeki kayith tiiberkiiloz tanisi
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rakamlarina bakildiginda Tiirkiye’de verem savasi dispanserlerine 2005 ve 2006’da

kayit edilen hasta sayilar1 karsilastirildiginda; ¢ok biiyiik bir fark olmadig

gorlilmektedir.

2006 Y1l 2005 Y1l
Toplam hasta :20.526 Toplam hasta :20.535
Yeni olgular : 18.544 Yeni olgular : 18.753
Tedavi gormiisler : 1.982 Tedavi gormiisler :1.782
Erkek hastalar :13.225 Erkek hastalar :13.359

Kadin hastalar :7.301 [31]. Kadin hastalar :7.176 [32]



BOLUM 3. HESAPLAMA YONTEMLERI

3.1. Girig

Hizla ilerleyen teknolojinin getirilerinden biri olan yliksek miktarda veri ve bunlari
islemek {tizere gerekli olan karmagik problemlerin ¢oziimii i¢in yilizyillardir
kullanilmakta olan klasik yontemler yetersiz kalmistir. Bu hesaplarin kolayca ve
etkili bir sekilde yapilabilmesi adina yeni arayislar baslanustir. Insanoglu asirlardir
karsilastig1 problemleri ¢ozmede doganin aymi tiir problemleri nasil ¢oéziimledigini
gozlemleyerek bu ¢ozlimleri kendi problemlerine adapte etme yOntemini
kullanmigtir. Bu ¢6ziim yontemlerinden biri olan Yapay Sistemler konusunda,

bulundugumuz yiizyilda biiyiik atilimlar yapilmistir.

Ar kovanindaki arilarin iletisiminden, karincalar arasindaki igbirligine, biyolojik
sinirin isleyisinden dogada gerceklesen genetik secim ve cesitlilige kadar birgok
konu Yapay Sistemler seklinde adlandirilabilecek sistemlere esin kaynagi olmustur.
Yapay Sistemler i¢inde, lizerinde en ¢ok calisilan ve gelistirilen, insanin 68renme,
olaylar1 kavrama, yorumlama ve karar verme yetilerini taklit etme iizerine kurulmus
Yapay Zeka teknikleridir. Glinlimiizde astronomi, miihendislik, doga bilimleri, tip,
ekonomi ve daha birgok alanda genis bir kullanim alani bulmustur. Yapay Zeka
tekniklerinden en sik kullanilanlar; Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Genetik
Algoritmalardir (GA). Ozellikle YSA iizerindeki calismalarn basarili sonuclar
vermesi ve YSA’nin bilimin ¢ok cesitli alanlarinda kullanilabilirlik 6zelliginin

kesfedilmesi 6nemli bir gelismedir.

Bu béliimde yerel bir hastaneden alinan tiiberkiiloz hastalarinin epikriz raporlar

iizerinden siniflandirma islemi yapilmistir. Bu smiflandirma isleminde bir Ileri
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Beslemeli Yapay Sinir Ag1, Genetik Algoritma ile egitilerek, hesaplama yontemleri

ve optimize edilmis degerler gelistirilen uygulamada kullanilmistir.

3.2. Yapay Sinir Aglar (YSA)

YSA’lar bilgiyi alabilen, depolayan ve kullanabilen hiicresel sistemlerdir. Yapay
zekanin bir dali olan yapay sinir aglari, biyolojik beyinden daha iyisini yapmaya
caligan biiyiikk paralel hesaplama mekanizmalaridir. Bunlar zekayr birbiriyle
baglantili agirliklarinda depolarlar. Bu degisken agirliklar diigiimleri (ndronlari)
paralel ve ardisik bir bi¢imde birlestirirler. Tiim mekanizma hiyerarsik olarak girdi
vektoriinii diigimler ve agirliklar dogrultusunda isleyerek cikti vektoriine ulastirir

[33].

En genel anlamda yapay sinir aglar1 ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde
iki ana grup ta diisiiniilebilir. ileri beslemeli aglarda néronlar; girdi, sakli ve cikti
olarak adlandirilan katmanlar vasitasiyla organize edilir. Her bir katmandaki
ndronlar; bir sonraki katman noronlar ile baglanti agirliklart vasitasiyla iliskilidir.
Ancak katmanlarin kendi aralarinda her hangi bir baglanti yoktur. Bilgi, girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ilerler. Buna aktivasyon yonii de denilir. Bu tiir
yapay sinir agina drnek olarak tek ve ¢ok katmanli perceptron verilebilir. Bu tiir aglar

denetimli 6grenme teknikleriyle egitilir.

Yapay sinir aglarindaki isleme elemanlar1 biyolojik olarak insan beynindeki
noronlara karsilik gelmektedir, Sekil 1. Dendrit olarak adlandirilan yapi, diger
hiicrelerden bilgiyi alan noron girigleri olarak gdrev yapar. Diger hiicrelere bilgiyi
transfer eden eleman aksonlardir. Dolayisiyla aksonlar néron ¢ikislar1 olarak gorev
yaparlar. Akson ile dendrit arasindaki baglanti ise sinapslar tarafindan gergeklestirilir

[34].
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Sekil 3.1 Ornek biyolojik sinir

YSA’nin temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 6grenerek

benzer olaylar karsisinda benzer karar vermeye ¢aligirlar [35].

Yapay Sinir Aglarinin temel 6zellikleri su sekildedir:

1-Dogrusal olmama: Biitiin sonuglarin her bir girdiyle etkilesim igerisinde oldugu
manasina gelir. Dogrusal bir sistemde girdilerin biri degistirildiginde, ¢ikti bu
degismeye orantili olarak degisir ve bu etki sadece degistirilen girdinin degeri ile
baglantilidir [36]. YSA’ nin temel islem elemani olan hiicre, dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve
bu ozellik biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan

karmasik problemlerin ¢6ziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur. [2]

2-Hata Toleransi: YSA paralel dagilmis parametreli bir sistem oldugundan her bir
islem eleman izole edilmis bir ada gibidir Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi
baglantilarinin  hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
iretmesini Onemli Olgiide etkilemez YSA sistemlerinin hata toleransli olmasinin
sebebi, bilginin sisteme dagitiliyor olmasidir. Dolayisiyla geleneksel yontemlere gore

hatay1 tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

3-Egitilme: YSA’nin arzu edilen davranigi gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve

baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder [2]. YSA noron ag1
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kendi parametrelerini (yapisini, agirlik katsayilarini) degistirerek, somut problemin

¢Oziimii i¢in kendini adapte etme 6zelligine sahiptir.

4-Ogrenme: YSA’nin bir problemi grenmesi i¢in problemin giris verilerine karsilik
gelen ¢ikis verilerinin veya sadece giris verilerinin saglanmasi gerekir. Giris ve ¢ikis
verileri ile tanimlanan &grenme kiimesi yeteri sayida drnek igcermelidir. Ogrenme
siireci sistem girigleri ve sistem ¢ikis1 arasindaki iliskiyi veya giris verileri arasindaki
iliskilendirmeyi tanimlayan agirhik verilerinin elde edilme siireci olarak ta

tanimlanabilir [37].

5-Genellestirme: YSA, ilgilendigi problemi o6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig test drnekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri
verebilir ya da bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris

sinyalleri i¢in de sistemle ayn1 davranis1 gosterebilir [2].

6-Bellek: YSA’nin 6nemli bir 6zelligi, bilgiyi saklama seklidir. Biyolojik sistemlerde
veri daginik yapida saklanir. YSA’da bellek, bir¢cok yerel bellekler olusturularak
dagitilir. Baglant1 agirliklart YSA bellek bigimleridir. Agirliklarin degerleri, agin o
anki bilgi durumunu temsil eder. Ornegin; bir giris/istenen ¢ikis ¢iftinin belirtilen
bilgi parcasi agin i¢inde birgok bellek bi¢imine dagitilmistir. Bellek tiniteleri ile diger
sakl1 bilgiler, bu bilgiyi paylasirlar [38].

3.2.1. Yapay sinir agi modelleri

Yapay sinir aglari, genel olarak agin yapisina gore; ileri beslemeli (feed-forward) ve
geri beslemeli (feed-back) olarak ikiye, 6grenme kuralina gore; Hebb, Hopfield,
Delta ve Kohonen olmak {iizere dorde, 6grenme algoritmasina gore; danismanli,
danigmansiz ve takviyeli olmak {izere lice ve uygulamaya gore de; off-line ve on-line
olmak tizere ikiye ayrilabilir. Ayrica agirlik matrislerinin simetrik veya asimetrik
olusuna, agirlik matrisi degerlerinin sabit veya degisken olusuna, agda yer alan
diigtimlerin 6zelliklerine, kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmin deterministik veya

stokastik olusuna gére de siniflandirilabilir. Ileri beslemeli aglar genellikle &riintii



19

tanima problemlerinde, geri beslemeli aglar da optimizasyon problemlerinde yaygin

olarak kullanilmaktadir [37].

3.2.1.1. ileri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli YSA’larda katmanlar ileri ydndedir, tersine bir ydnelme yoktur
(Haykin, S., Neural Networks: A Comprehensive Foundation, New York: MacMillan
College Publishing Company, 1994.). Her bir katmandaki hiicreler sadece bir onceki

katmanin hiicrelerince beslenir [38].

Ileri beslemeli yapay sinir aglari néron adi verilen ¢ok katmanli karar verici
diigiimleri kapsar. Ik katman girdi katmaniyken son katman ise ¢ikt: katmanidir.
Girdi ve cikti katmanlar1 dis ¢evreyle baglantili olan katmanlardir. En az bir gizli
katman ortada bulunmaktadir. Ileri beslemeli YSA’da her bir girdi néronu ilk gizli
katmandaki her norona baglidir. Ve her bir katmanin ¢iktis1 bir sonraki katmanin

girdisidir [39].

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 3.2. Ornek ¢ok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi
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3.2.1.2. Geri yayillmali (backpropagation) YSA modeli

YSA’nin degisik modelleri vardir. Bunlardan birkagini sayacak olursak, perceptron,
hiicresel YSA (HYSA), hopfield, ¢ok katmanli, kohonen, geri yayilmali modellerdir.
Geriye Yayilmali YSA, ¢ok katmanli perceptron ag yapisi tlizerinde, geriye yayilma
yontemiyle genellestirilmis delta 6grenme kuralinin uygulandigi bir ag sistemidir. Ag
iic katmandan olusur. Ancak ara katman sayisit birden fazla olabilir. Ara katman
sayisi, belli bir yontem olmadigi icin deneme yanilma yontemi ile belirlenir. Bu
yontemde egitim sirasinda bir girdi YSA’ ya gonderilir ve bu girdiye karsilik bir ¢ikt1
retilir. Daha sonra olmasi1 gereken ¢iktt YSA’ ya soylenir. YSA, gergek cikti ile
urettigi ¢ikti arasindaki farki hata olarak degerlendirir. Toplam hatay1r en aza
indirmek i¢in YSA’ nin yoniiniin tersine yani ¢ikti biriminden girdi birimine dogru
baglantili agirlik degerleri toplam hataya katkis1i oraninda yeniden ayarlanir.
Diizeltilmis veya birlestirilmis agirliklar Delta Kuralinin (Delta rule) diizeltme etkisi
kullanilarak kolayca elde edilebilir [2].

Bu ¢aligmada geriye yayilimli YSA modeli kullanilmamustir.

3.2.2. Yapay sinir aglarinda 6grenme

.....

anlami, agin belirli bir probleme ait dogru ¢iktilar1 iiretmesini saglayacak optimum
agirlik degerlerinin bulunmasidir. Bilgi, ag boyunca baglantilarda agirliklar seklinde
dagitildig1 icin tek bir baglanti herhangi bir anlamli bilgiyi ifade etmez. Daha
dogrusu, anlamli bir bilgi olusturmak i¢in islem elemanlar1 olan bir grup baglantiy1
tasarlamak gerekmektedir. Problemin ¢oziimi i¢in agin, baglantilarina ait dogru
agirlik degerlerine sahip olmasi gerekmektedir. Bu 6grenme veya egitme olarak
adlandirilan bir islem vasitasiyla gergeklestirilir. Ogrenme, agirlik degerlerinin nasil
degistirilmesi gerektigini ifade eden bir 6grenme kuralina dayanir. Gelistirilen birgok
ogrenme kurali vardir. Bir 6grenme kuralinin temel ilkesi, benimsenen Ogrenme

stratejisi ile tanimlanir. Literatiirde, ii¢ tip 6grenme stratejisinden s6z edilir [40]:
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Denetimli Ogrenme: Burada, ag1 egitmek igin bir 6gretici gerekir. Ogretici, basitce,
cikt1 katmaninda agin ne iiretmesi gerektigini sdyler. Bir girdi/ ¢ikti 6rnegi aga
verilir. Ag, girdiyi slizgecten gecirir, ¢iktiyr iiretir ve iiretilen ¢iktiyr dogru cikt1 ile
karsilagtirir. Baglantilardaki agirliklar, daha iyi ¢iktiy1 iretmek i¢in yeniden ayarlanir

ve bu islem, kabul edilebilir bir hata seviyesine erisinceye dek devam eder.

Destekli Ogrenme: Destekli 6grenme de bir dgretici gerektirir. Ancak, ¢iktinin ne
olmasi gerektigi aga sOylenmez. Bunun yerine, iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis

oldugu aga soylenir.

Denetimsiz Ogrenme: Denetimsiz &grenme, bir Ogreticiye gerek duymaz. Bu
stratejide ag, girdi/gikt1 eslestirmesini diizenlemek i¢in kendi Olgiitlerini gelistirir. Bu
nedenle, denetimsiz 6grenme stratejisini kullanan aglar, kendi kendine organize olan

aglar olarak adlandirilir.

3.2.2.1. Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalari

Bu bolimde 06grenme algoritmalart igerisinden sadece Onemli olanlarina
deginilecektir.

Bu algoritmalarda, wi = [wi; Wiz ... Wim] vektorii agdaki i. hiicreye gelen m tane
girisin agirlik katsayilarini, x = [X; Xz ... X,] vektorli aga gelen n tane girisi, y; ve d;

’de sirasiyla i. hiicrenin hesaplanan ve istenen ¢ikisini temsil etmektedirler.

Hebb 6grenme algoritmasi: Bir A néronunun bir aksonu, bir B hiicresini uyandirmak
iizere ona yaklagmigsa ve onu siirekli olarak tetikliyorsa hiicrelerden birisinde veya
her ikisinde dyle bir degisim veya metabolik degisim meydana gelir ki, B hiicresinin
tetiklenmesinde rol alan A ndronu aksonunun verimliliginde bir atis olur [41].
Boylece, hiicrenin c¢ikis iiretmesine sebep olan baglantilarin agirlik katsayilarini

biiytiterek, etkilerini arttirir. Algoritmadaki degisim, asagidaki gibi gergeklestirilir.

w; (t+1) = w, (0) +e.(w, (£).x(1)).x(t) G0

veya
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w, (t+ 1) =w, (t)+e.y, (t).x(t) (3.2)

Burada ¢ ‘a 6grenme katsayisi veya 6grenme orani denilmektedir. Disaridan istenilen

herhangi bir ¢ikis uygulanmadigindan, egiticisiz bir 6grenme algoritmasidir [2]

Algilayic1 (perceptron) Ogrenme algoritmasi: Rosenblatt tarafindan Onerilmistir.
Perceptronlar, son derece sinirli olmalarina karsin en eski sinir aglarindan biridir.

Perceptron, bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir c¢ikt1 iiretmesi

prensibine dayanir. Bunun en basit gosterimi asagidaki gibidir.

lo

Cikisg

Sekil 3.3. Perceptron drnegi

w degisimi, noron cikis1 ve istenilen ¢ikisin farki ile orantilidir. Istenilen ¢ikisin

farki ile orantili oldugundan egiticili bir 6grenme algoritmasidir.

w,(t+1)=w,(t)+ s.[di(t) — sgn(w, (t).x(t))].x(t) (3.3)

Agin trettigi ¢ikis istenen ¢ikistan farkli olmasi durumunda, hata azaltilacak yonde

hareket edilmektedir. Hata sifir oldugunda w degisimi durmaktadir.
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Giris Degerleri
Giris Katmani
Agirlik Matrisi
Cikis Katmani
Cikis Degerleri

Sekil 3.4. Ara katmansiz bir yapay sinir ag1 modeli

Delta kurali (egimdiisme) 6grenme algoritmasi: Hebb tarindan 1949'da ortaya atilan
bu 6grenme kurali diger dgrenim kurallarina yol gostermistir. Ornegin, iki sinir
birbirine baglanir ve ayn1 anda harekete gecerse bu iki sinir arasindaki baglant1 daha
da gii¢lenir. Hebb kavram ve diislincelerin saklanan hafiza degil de sinirler arasi
hareketlilik 6rnekleri oldugunu sdyler. Giiglii bag noktalariin ayarlanmasi ile ilgili
onemli bagka bir nokta da sudur; ayarlamalar i¢in gerekli olan bilgi genel olarak
baglantilarda bulunmaktadir. Yani programcinin ayrica kurallar olusturulmasina
gerek yoktur. Hebb kuralinin sinirli bir tarafi da sudur; Ogrenilecek bilgiler

tamamiyla birbirinden farkli olmalidir. Ogrenme ancak o zaman gergeklesebilir [42].

w degisimi, hatanin egiminin tersi yondedir. Boylece, hata fonksiyonunun minimum

oldugu yere dogru hareket ettirilmektedir [2].

wi(t+1):wi(t)—s.%
ow(t) (3.4)
E(t), hata fonksiyonunu ifade etmesi durumunda ve asagidaki gibi tanimlama

yapmak miimk{indiir.
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E0) =3 (d 0~ 7,0

1 2
E(t)=—|d. (t)—f(w. (t).x(t
(6= [di ()= f{w; ().x(V)] 6s)

E(t)

of (w; (1)-x(1))
" {di () = f(w; ().x(1))] X

A(wi(1).x(1)

(t)

Hata geriye yayilma algoritmasinin temeli, bu Ogrenme algoritmasina

dayanmaktadir.

Widrow-Hoff &grenme algoritmasi: Widrow ve Hoff ADALINE (Adaptive Linear
Neuron) modeli yapay sinir aglarinin miihendislik uygulamalarina baglanmasi i¢in ilk
adimlardan sayilmaktadir. Bu model, Rosenblatt' in algilayict modeli ile aym
niteliklere sahip bir model olup sadece Ogrenme algoritmasi daha gelismis bir
modeldir. Daha sonra yapay sinir aglart modellerinin gelismesinde katkida bulunmus

bir ¢alismadir.

W degisimi agin ¢ikisindan bagimsizdir. Bu bagimsizliktan dolay1 algoritma, egiticili

bir 6grenme algoritmasidir.

w(t+ 1) =w, (1) +e.(d; (1) = w, (1).x(1)).x(t) (3.6

[lintili 6grenme algoritmasi: Hebb 6grenme algoritmasinin, egiticili uyarlamasidir.

f(wi(t).xi(t)) yerine d;(t) istenen ¢ikis alindiginda asagidaki denklem elde edilir.
w. (t+1)=w,(t)+e.d,(t).x(t) 3.7

Yarigmaci 6grenme algoritmasi: Bu algoritmadaki temel fikir, girig isaretine en yakin
olan baglant1 agirlik katsayilarim1 bulmaya dayanmaktadir. w’ (agirlik)lara iligkin
néron, kazanan noron olarak tanimlanmaktadir. Burada sadece kazanan noron bir

cikis tiretmekte ve bu ndrona iliskin w ’ler degisim gostermektedir. Egiticisiz bir
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ogrenme tiiriidiir. Islemlerin sonucunda, bu algoritma aga gelen girisleri

siniflandirmaktadir [2].
w(t+1)=w(t) +e.(x(t) - w,, (1)) (3.8)

Burada w, kazanan hiicrenin baglanti1 agirlik katsayisidir. Bu ¢alisma asagidaki gibi

tanimlanmustir.

W, .X=max(wW;.x) ve i=12,..,p dir. (3.9

Outstar 6grenme algoritmasi: Amag, w’leri istenen ¢ikisa benzetmektir. Egiticili

ogrenme algoritmasini bir tiirtidiir [43].

w(t+1)=w(t)+e.(d, () - w(b)) (3.10)

Genetik O0grenme algoritmasi: Ag icindeki her bir w bir gen olarak diisiiniiliir.
Popiilasyondaki her bir birey ag i¢in genler tasir. Her bireyin basarist agin girdileri
kullanilarak test edilir ve tirettikleri sonucglarin ortalama karesel hatalarina gore azdan
coga siralanirlar. Belli bir se¢cim orani kadar1 alinir ve popiilasyondaki diger bireyler
atilir. Daha sonra basar1 siralamasinda segilen bireyler arasinda eslestirmeler yapilir
ve bu bireylerin genleri arasinda g¢aprazlama islemi gerceklestirilir. Daha sonra
rastsal olarak genler mutasyona ugratilir. Bu islem belli bir nesil veya hata oranina

ulagilincaya kadar devam eder.
3.2.3. Gok katmanh aglar

Bu tiir aglar, giris katmani, bir veya birden ¢ok gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Bir katmandaki her sinir, bir sonraki katmanin biitiin sinirleri ile
baglantilidir. Ayn1 katmandaki sinirler arasinda veya geri-besleme seklinde
baglantilar1 yoktur. Giris katmanindan alinan girisler, giris katman ve gizli girisler
arasinda bulunan baglanti agirliklar ile carpilip gizli katmana iletilmektedir. Gizli

katmandaki sinirlere gelen girisler toplanarak ayni sekilde gizli katman ile ¢ikis
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katmanm arasindaki baglant1 agirliklar ile carpilarak ¢ikis katmanina iletilir. Cikis
katmanindaki sinirler de kendisine gelen girisleri toplayarak buna uygun bir ¢ikis
iiretirler. Burada giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru, gizli katmanlar {izerinden

tek yonlii bir iletisim mevcuttur [42].

CKA’lar, 6gretmenli 6grenme stratejisine gore calisirlar. Egitim sirasinda aga, hem
girdiler hem de bu girdilere karsilik gelen ¢ikti degerleri gosterilir. Agin gorevi bu
girdiye karsilik gelen ¢ikt1 degerini 6grenmektir. CKA’larin 6grenme kurali en kiiciik
kareler yontemine dayali Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis halidir.
Genellestirilmis Delta Kurali iki safhadan olusur. 1. safhaya, ileri dogru hesaplama
safhas1 ad1 verilir ve bu sathada aga gosterilen 6rnek seti i¢in agin ¢iktis1 hesaplanir.
2. safhaya geriye dogru hesaplama sathasi adi verilir; bu sathada ise agin agirliklar:

giincellenir.

Agirliklar W

—
3 —:/_)—> Y
I Caktilar

-
J > )

Girdi Ara katmanlar Gkt
katmam katmam

Sekil 3.5. Iki gizli katmana sahip bir Cok Katmanli Ag semasi
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3.2.3.1. Cok katmanl agin egitilmesi

Yapay sinir aglarinin egitilmesi demek, mevcut orneklerin tek tek aga gosterilmesi
ve agin kendi mekanizmalarimi ¢alistirarak Ornekteki olaylar arasindaki iligkileri
belirlemesidir. Egitim yeterli sayida giris-¢ikis ornek kiimesi i¢in yapilmalidir.
Egitim sonucunda ag hem egitme Ornek kiimesine ait veriyi tanimali hem de
interpolasyon ve ekstrapolasyon yapabilmelidir. Yani egitim kiimesinde olmayan
ornek icin uygun ciktilar vermelidir. Aslinda egitilmis bir yapay sinir agindan

beklenen de budur [34].

Her ag1 egitmek i¢in elde bulunan ornekler iki ayri sete boliiniir. Birinci ag1 egitmek
icin (egitim seti) digeri ise agin performansini sinamak icin (test seti) kullanilir. Her
ag Once egitim seti ile egitilir. Ag biitlin Orneklere dogru cevaplar vermeye
baslayinca egitim isi tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin hi¢ gérmedigi test
setindeki Ornekler aga gosterilerek agin verdigi cevaplara bakilir. Eger ag hig
gormedigi orneklere kabul edilebilir bir dogrulukta cevap veriyor ise 0 zaman agin
performansi iyi kabul edilir ve ag kullanima alinarak gerekirse ¢evrimigi (on-line)
kullanilir. Eger agin performansi yetersiz olursa o zaman yeniden egitmek veya yeni
ornekler ile egitmek gibi bir ¢oziime gidilir. Bu islem agin performansi kabul

edilebilir bir diizeye gelinceye kadar devam eder [42].

Yapay sinir aglart ne kadar ¢cok ornekle egitilirlerse hem 6grenebilecekleri olay ve
tantyabilecekleri obje sayisi artar, hem de hata orani azalarak daha hassas sonuglar
elde edilir. En genel anlamda noral aglar; kullanilan néron modeli, bu néronlarin ag
yapisinda bir arada bulunma sekli yani ag mimarisi, agirliklarin ayarlanmasi igin
ogrenme kuralinin belirlenmesi ve kullanilan aktivasyon fonksiyonu gibi dort farkli
ozellik ile karakterize edilir. Agdaki her bir katman isleme elamaninin bir
toplamindan olusur. Her bir isleme elemani kendi girdi baglantilarindaki degerlerin
agirlikli toplamini bir esik fonksiyonundan gegirerek bir ¢ikti degeri iiretir. Bilginin
ag icerisinde saklanmasi baglanti agirliklarinin ayarlanarak uygun degerleri
almasiyla saglanir. Bu agirlik degerleri egitim islemi baslangicinda rasgele kiigiik

sayilara atanir. Istenen ¢ikti ile ag ciktis1 arasindaki fark yeterince kiiciik oluncaya



28

kadar yapilan egitme islemi sirasinda 6grenme kuralima bagli olarak agirliklar

diizenlenerek sonug¢ degerleri elde edilir [34].

3.2.3.2. Cok katmanh agin ¢aligma prosediru

Cok katmanli aglarin ¢alismasi su adimlari icermektedir:

Orneklerin Toplanmasi ve Agm Topolojik Yapisinin Belirlenmesi: 1k olarak agin
¢dzmesi istenilen olay i¢in daha 6nce gergeklesmis drnekler temin edilir. Orneklere
gore, kag tane girdi iinitesi, ara katman, her ara katmanda kag¢ proses elemani ve kag
cikt1 elemant olacagi belirlenir. Agin gorevi her girdi icin o girdiye karsilik gelen

ciktiy1 liretmektir.

Ogrenme Parametrelerinin  Belirlenmesi: Agmn &grenme katsayisi, proses
elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayist gibi

parametreler bu adimda belirlenir.

Agirliklarin baslangig degerlerinin atanmasi: Islem elemanlarmi birbirine baglayan
agirhik degerlerinin ve esik deger {lnitesi agirliklarinin baslangic degerlerinin
atanmasi yapilir. Baglangicta genellikle rastgele degerler atanir. Daha sonra ag uygun

degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

Ogrenme Islemi: Cok Katmanli YSA nin grenme kurali en kiigiik kareler ydntemine
dayali Delta Ogrenme kuralinin genellestirilmis halidir. Cok Katmanli Aga drnekler
(girdi, ¢ikt1 degerleri) belirli bir diizene gore gosterilip agin buldugu ¢ikt1 ile gercek
cikt1 degerleri karsilastirilarak hata degeri hesaplanir. Amag toplam hatayr minimize
etmektir. Hata degerini azaltmak icin baglanti agirliklar1 degistirilir. Belirli bir

iterasyondan sonra 6grenme tamamlanir.

3.3. Genetik Algoritmalar

Gilinlimiizlin karmasik ve zor kosullar1 problemlere hizli ve kolay ¢6ziim veren yeni

¢oziim yontemleri arayisina neden olmustur. Ozellikle sert (hard) optimizasyon
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teknikleri yerine, yumusak hesaplama (soft computing) ve evrimsel algoritma
(evolutionary algorithm) kullanimi 6n plana ¢ikmistir. Evrimsel yaklasimlardan olan
genetik algoritmalar da, bu arayislar icinde O6nemli bir yer tutmaya basglamistir.
Uygulama basarilar1 artan ve siirekli gelistirilmeye calisilan genetik algoritmalar
diger yumusak hesaplama yontemleri ile birlikte kullanilarak hibrid (hybrid)
coziimler gelistirilmesine calisilmaktadir. Genetik algoritmalar, dogal sec¢im
ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemidir. Temel ilkeleri John
Holland tarafindan ortaya atilmigtir. Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra,
genetik algoritmalar hakkinda bir¢cok bilimsel c¢aligma yaymlanmistir. Ayrica,
genetik algoritmalarin teorik kismi ve uygulamalar1 hakkinda bir ¢ok uluslararasi
konferans da diizenlenmektedir. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu,
cizelgeleme, mekanik Ogrenme, tasarim, hiicresel iiretim gibi alanlarda basarili
uygulamalar1  bulunmaktadir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore
farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre kiimesini degil kodlanmis
bicimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore c¢alisan genetik algoritmalar,
yalnizca amag¢ fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim uzaymin tamamini degil
belirli bir kismini tararlar. Bylece, etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede
¢Ooziime ulagirlar [7]. Diger bir Onemli {stiinliikleri ise ¢dziimlerden olusan
poplilasyonu es zamanli incelemeleri ve bdoylelikle yerel en iyi c¢oziimlere

takilmamalaridir [2].

3.3.1. Genetik algoritmalarin temel teoremi

Genetik algoritmalarin nasil arama yaptig alt dizi kavramiyla agiklanmaktadir. Alt
diziler, genetik algoritmalarin davraniglarini agiklamak igin kullanilan teorik
yapilardir. Bir alt dizi, belirli dizi kiimeleri arasindaki benzerligi tanimlayan bir
dizidir. Alt diziler, {0, 1, *} alfabesi kullanilarak tanimlanir. Ornegin H alt dizisi, ilk
konumunda 0, ikinci ve dordiincii konumunda 1 degeri olan kromozomlar kiimesi

icindir.

H=01*1%* (3.11)
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* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadiginin énemli olmadigi
anlamindadir. Dizi o konumda 0 veya 1 degeri alabilir. Eger bir x dizisi, alt dizinin
kalibina uyarsa x dizisine “H’nin bir 6rnegidir” denir. Alt dizilerin iki 6zelligi

mevcuttur. Bu 6zellikler agagida verilmistir [7].

1. Alt dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gosterilir ve mevcut alt dizi
kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu say1 ikili alfabede 0 ve 1

degerlerinin sayisinin toplamina esittir.

2. Alt dizi uzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu 6(H) ile gosterilir ve mevcut alt

dizi kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki uzakliktir.

Genetik algoritmanin temel teoremi ise sOyle agiklanmaktadir [44]:

Popiilasyon ortalamasinin iistiinde uyum giicli gosteren, kisa uzunluga ve diisiik

dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle listsel olarak ¢ogalirlar.

Bu ¢ogalma, genetik islemler araciligi ile gerceklesmektedir ve sonucunda ana-
babadan daha istiin Ozellikler tasiyan bireyler ortaya c¢ikmaktadir. Bu ¢6ziim
kalitesinin kugsaktan kusaga artmasi iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler soyle

aciklanabilir [45]:

1. Basarisiz olan bireylerin {ireme sanslar1 azaltildigi icin kotiye gidis
zorlagsmaktadir.

2. Genetik algoritmalarin yapis1 kotilye gidisi engellemekle kalmamakta,
genetik algoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman i¢inde hizli bir iyiye

gidis de saglayabilmektedir.

3.3.2. Basit genetik algoritma

Birgok alanda uygulama imkani ve uygulamalari1 olan genetik algoritmalarin isleme

adimlar1 sOyle aciklanabilir [46]:
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BASLA

[k popiilasyonu olustur ve Kusak = 0
uygunluk degerini hesapla
Durdurma
HAYIR

Kriteri
Saglaniyor mu?

A 4

Cogalma Islemini
Uygula

Caprazlama Islemini

Kusak=kusgak +1 Uygula

Mutasyon Islemini
Uygula

Uygunluk Degerini
Hesapla

Sekil 3.6 Genetik Algoritma Akis Diyagrami

1. Arama uzayindaki tiim miimkiin ¢éziimler dizi olarak kodlanir.

2. Genellikle rastsal bir ¢oziim kiimesi secilir ve baslangi¢c popiilasyonu olarak
kabul edilir.

3. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak se¢ilip ¢cogalma
islemi gerceklestirilir.

5. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.

6. Onceden belirlenen kusak sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.

7. lterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca islem sona erdirilir. Amag

fonksiyonuna gore en uygun olan dizi segilir.
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Genetik algoritmalar bir ¢oziim uzayindaki her noktayi, kromozom adi verilen ikili
bit dizisi ile kodlar. Tek bir nokta yerine, genetik algoritmalar bir popiilasyon olarak
noktalar kiimesini muhafaza eder. Her kusakta, genetik algoritma, ¢aprazlama ve
mutasyon gibi genetik operatorleri kullanarak yeni bir popiilasyon olusturur. Birkag
kusak sonunda, popiilasyon daha iyi uygunluk degerine sahip iiyeleri igerir. Genetik
algoritmalar, ¢oziimlerin kodlanmasini, uygunluklarin hesaplanmasini, ¢ogalma,

caprazlama ve mutasyon operatdrlerinin uygulanmasini igerir [47].

1. Cozimlerin kodlanmasi: Bir problemin ¢oziimii i¢in genetik algoritma
gelistirmenin ilk adimi, tiim ¢oziimlerin ayn1 boyutlara sahip bitler dizisi bi¢iminde
gosterilmesidir. Dizilerden her biri, problemin olasi ¢éziimler uzayindaki rastsal bir
noktay1 simgeler [44]. Parametrelerin kodlanmasi, probleme 6zgii bilgilerin genetik

algoritmanin kullanacagi sekle ¢cevrilmesine olanak tanir [47].

2. 1lk popiilasyonun olusturulmasi: Olas1 ¢dziimlerin kodlandig1 bir ¢dziim grubu
olusturulur. Coziim grubu popiilasyon, ¢oziimlerin kodlar1 da kromozom olarak
adlandirilir.  ikili alfabenin kullamldign  kromozomlarm gdsteriminde, ilk
popiilasyonun olusturulmasi i¢in rastsal say1 ireticileri kullanilabilir. Birey sayisinin
ve kromozom uzunlugunun az oldugu problemlerde yazi-tura ile de konum degerleri
belirlenebilmektedir. Genetik algoritmalarda ikili kodlama yontemi diginda, ¢oziimii

aranan probleme bagl olarak farkli kodlama yontemleri de kullanilmaktadir [7].

3. Uygunluk degerinin hesaplanmasi: Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk adim,
popiildsyondaki her iiyenin uygunluk degerini hesaplama adimidir. Ornegin, bir
maksimizasyon problemi i¢in i. tiyenin uygunluk degeri f(i), genellikle o noktadaki
amac fonksiyonunun degeridir [47]. COzlimii aranan her problem i¢in bir uygunluk
fonksiyonu mevcuttur. Verilen belirli bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o
kromozomun temsil ettigi ¢oziimiin kullanimiyla veya yetenegiyle orantili olan
sayisal bir uygunluk degeri verir. Bir ¢éziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse,
yasama ve ¢ogalma sansi1 o kadar fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme orani

da o kadar yiiksektir [44].
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4. Cogalma isleminin uygulanmasi: Cogalma operatoriinde diziler, amacg
fonksiyonuna gore kopyalanir ve iyi kalitsal 6zellikleri gelecek kusaga daha iyi
aktaracak bireyler segilir. Cogalma, bireyleri segcme isleminden, se¢ilmis bireyleri bir
esleme havuzuna kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ¢iftler halinde gruplara

ayirma isleminden olusur [48].

Uygunluk degerinin hesaplanmasi adimindan sonra mevcut kusaktan yeni bir
popiilasyon yaratilmalidir. Bu yontemin amaci, ortalama uygunlugun {iizerindeki
degerlere cogalma firsati tanimaktir. Bir dizinin kopyalanma sansi, uygunluk

fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk degerine baghdir [47].

5. Caprazlama isleminin uygulanmasi: Mevcut gen havuzunun potansiyelini
aragtirmak iizere, bir Onceki kusaktan daha iyi nitelikler iceren yeni kromozomlar
yaratmak amaciyla ¢aprazlama operatorii kullanilmaktadir. Caprazlama genellikle,
verilen bir caprazlama oranina esit bir olasilikla secilen aile cesitlerine

uygulanmaktadir [47].

Cogalma islemi sonucunda elde edilen yeni popiildssyondan rastsal olarak iki
kromozom secilmekte ve karsilikli ¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir.
Caprazlama isleminde dizi uzunlugu L olmak iizere, 1 < =k < = L-1 araliginda k
tamsayist secilmektedir. Bu tamsay1 degerine gore dizi ¢aprazlamaya ugratilir. En
basit caprazlama yontemi tek noktali ¢caprazlama yontemidir. Tek noktali ¢aprazlama
yapilabilmesi icin her iki kromozomun da ayni gen uzunlugunda olmas: gerekir. Iki
noktali caprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsiliklt olarak

pozisyonlar yer degistirilir [48].

6. Mutasyon isleminin uygulanmasi: Caprazlama mevcut gen potansiyellerini
aragtirmak tizere kullanilir. Fakat popiilasyon gerekli tiim kodlanmis bilgiyi igermez
ise, caprazlama tatmin edici bir ¢Oziim {iretemez. Bundan dolayi, mevcut
kromozomlardan yeni kromozomlar {iiretme yetene§ine sahip bir operator
gerekmektedir. Bu gorevi mutasyon gergeklestirir. Yapay genetik sistemlerde

mutasyon operatdrii, bir daha elde edilemeyebilir iyi bir ¢oziimiin kaybina kars
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koruma saglamaktadir [7]. Mutasyonun genel amaci, genetik cesitliligi saglamak

veya korumaktir [2].

7. Yeni kusagin olugsmasi ve dongiiniin durdurulmasi: Yeni kusak cogalma,
caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra tanimlanmakta ve bir sonraki kusagin
ebeveynleri olmaktadirlar. Siire¢ yeni kusakla ¢cogalma i¢in belirlenen uygunluk ile
devam eder. Bu siire¢, onceden belirlenen kusak sayisi kadar veya bir hedefe
ulagilincaya kadar ya da bagka bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder [49].
Istenen hassasiyet derecesine gore de maksimum iterasyon sayisi belirlenebilmekte

ve iterasyon bu sayiya ulastiginda dongii durdurulabilmektedir.

3.3.3. Genetik algoritmalarin uygulama alanlari

Karmagik problemleri hizli ve optimale yakin olarak ¢ozebilen genetik algoritmalar,
cesitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Biiyiik ¢6ziim uzaylarinin geleneksel
yontemlerle taranmasi hesaplama zamanini arttirmaktadir. Ancak bu tip problemlere,
genetik algoritmalar ile kisa siirede, kabul edilebilir ¢oziimler bulunabilmektedir
[50]. Genetik algoritmalar Ozellikle ¢oziim uzaymin genis, siireksiz ve karmasik

oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir [2].

Genetik algoritmalar optimizasyon, otomatik programlama ve bilgi sistemleri,
mekanik 6grenme, ekonomik ve sosyal sistem modelleri gibi alanlarda etkin bir
bigimde kullanilabilmektedir. Ozellikle optimizasyon islemlerinde kullanilan klasik
yontemlerin islemler i¢inde uygunluk fonksiyonunu kullanmasi ve siirekli olmayan
fonksiyonlarda bu fonksiyonun tiirevinin alinamamasi, bu yaklasimlarin yetersiz
kalmasina neden olmaktadir. Oysaki genetik algoritma tiirev gibi yardimci bilgilere

ihtiya¢ duymadigindan bu tiir bir sorunla karsilasmamaktadir [2].



BOLUM 4. TUBERKULOZ HASTALIGININ TESHISI iCiN
GELISTIRILEN ORNEK UYGULAMA

4.1. Girig

Bu bolimde tiiberkiiloz hastaliginin teshisi i¢in hesaplama algoritmalarinin
kullamldig1 &rnek uygulama (THT) anlatilmistir. Oncelikle bu konuda kullanilan
yazilim araci belirtilmis, ardindan egitim ve test i¢in kullanilan yapilar hakkinda bilgi

verilmistir. Daha sonra programin araylizii iizerinde detayli aciklama yapilmistir.

Uygulama, Microsoft Visual Studio .NET 2008 yazilim gelistirme ortaminda C#
programlama dili kullanilarak olusturulmustur. Yaygin kullanim alaninin olmast,
kaynak ve ornekler bakimindan cesitliligin bulunmasi, yazilim olusturma esnekligi
ve performans yeterliligi gz Oniinde bulundurularak uygulama dili i¢in C#

secilmistir.

4.2. Uygulamada Kullanilan Veri Seti

THT’de kullanilmak iizere Diyarbakir Gogiis Hastaliklart Hastanesinden hasta

epikrizleri temin edilmistir. Verilerdeki dagilim su sekildedir:

Tablo 4.1 Hasta veri smiflari

Simf Hastahk Hasta Sayis1

1. Simf Normal 50

2. Smmf Tuberkiiloz 100
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Mevcut epikriz raporlarimin bir uzman tarafindan yorumlanmasi yordamiyla elde
edilen ve uygulamada kullamlan 6zellik parametreleri sunlardir; Yakima-Oksiiriik,
Yakinma-Ates, Yakinma-Gogiiste Agri, Yakinma-Gogiiste Sikigsma, Yakinma-
Halsizlik, Yakinma-Nefes Darligi, Yakinma-Hirilti, Yakinma-Balgam, Muayene-
Solunum Sistemi, Sigara Aligkanligi, WBC, RBC, HCT, PLT, Albiimin2, Alkalen
Fosfataz 2L, Alt, Amilaz, Ast, Bilirubin (Total + Direkt), CK / Kraatin Kinaz, CK —
MB, Demir (Serum), GGT, Glukoz, HDL Kolesterol, Kalsiyum (Ca), Kan Ure Azotu
(BUN), Klor (CI), Kolesterol, Kreatinin, LDH, Potasyum, Sodyum (Na), Total
Protein, Trigliserid, Urik Asit.

THT de kullanilan veri seti 3-kat ¢apraz dogrulama (3-fold cross-validation) yontemi
ile 3 parcaya ayrilarak her bir par¢a hem egitimde hem de test asamasina

kullanilmigtir.

4.3. THT de Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bu ¢aligmada tiiberkiiloz hastaliginin teshisi i¢in kullanilmak {izere iki gizli katmana
sahip bir CKA yapist olusturulmustur. Bu agin yapisi; 1 giris katmani, 2 gizli
katman, 1 ¢ikis katmani seklindedir (Sekil 4.1). Gizli katmanlarin her birinde 50ser
adet sinir ve tiim sinirlerde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
kullanilmigtir. Sisteme 38 adet Ozellik verilip iki c¢esit siniflandirma (Normal,
Tiiberkiiloz) yapilmasi hedeflenmistir. Yapay sinir agin1 modellemek i¢in asagidaki

denklemler kullanilmigtir.

Katmanlar arasindaki sinirlerin ¢ikislari;

1

X" (n) = : - - 4.1
() L+ exp ™ (n)* £ (n) + 6™ (m))) @l

Ag ¢ikist;

Y(n)= ! 4.2)

{1+ expl ™ (n)* X2 (n) + 5™ (n)))

W™ (n) : m. Katman ile (m+1). katman arasindaki agirliklar
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b " (n) : m. katman bias degeri
W' (n) : Ikinci gizli katman ile ¢ikis arasindaki agirliklar
b (n) : Cikis katmani bias degeri
f(n) : Giris i¢in kullanilan 6zellik degerleri
Y (n) : Cikis i¢in siniflandirma degerleri
n : Egitim iterasyon sayist
b (n) b (n)

ih2
17

Y

bl (n) by’ (m)

Sekil 4.1. THT'de kullanilan YSAnin yapisi

4.3.1. Agin performans degerini 6lgmede dogruluk orani kullanimi

Bu calismada smiflandirma basar1 performansini Slgmede asagidaki denklem

kullanilmigtir:
N
ZSiniﬂandir(ni)
Basarim(N) = = 4.3
(N) N (4.3)
. _ 1 eger sinif(n)=nb
Siniflandir(n) = _ (4.4)
0 diger

N: Siniflandirilacak veri seti
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n: Veri setinden bir 6rnek
nb:  Alinan 6rnek i¢in beklenen sinif

Siniflandir(n): Alian 6rnek i¢in ag tarafindan hesaplanan sinif

4.4. THT de Kullanilan Genetik Algoritma Modeli
Bilindigi gibi problemi ¢6zmede kullanilan ydnteme gore kromozomlarin ifade

edilmesi iki sekilde olmaktadir; ikili kodlama ve gercek kodlama. Bu uygulama igin

parametrelerin gosteriminde gercek kodlama kullanilmustir.

Parametre ve Sinirlarmin

Belirlenmesi

v

Parametrelerin GA’ya

Uygulanmasi

v

Sonuca Uygunlugun

Hesaplanmast

v
Eslestirme

v

Caprazlama

v
Mutasyon

Sonlandirma
Kosulu

Sekil 4. 2 Genetik algoritma akis semast

1.Adim: Bu adimda amag fonksiyonu, kisitlamalar ve araliklar tanimli oldugundan

bu bilgiler esliginde ilk baslangi¢ popiilasyonu rastsal olarak olusturulur.

2.Adim: Bu uygulamada elde edilen popiilasyondan se¢im islemi yapmak igin
turnuva se¢im sekli tercih edilmistir. Bu tiir bir se¢im seklinde popiilasyondaki
eslestirilecek ciftler popiilasyon ¢apinda rastgele segilirler. Ciftlerden hangilerinin
popiilasyonda kalacagina ise sonuca uygunlugun denetlendigi kisit fonksiyonu

sonucu elde edilen sonugla karar verilir.
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Kisit fonksiyonlarinin degerlendirmesi, popiilasyondaki tiim kromozomlarin amag
fonksiyonu sonucundan ne kadar uzak olduguna bakilarak yapilir. Buna gore
popiilasyondaki her kromozom islem sonucuna uzaklifina gore yakindan uzaga

dogru siralanir ve belirlenen sinira gore sinirdan uzaktakiler popiilasyondan atilir.

3. Adim: Se¢im islemi yapildiktan sonra ¢aprazlama islemi yapilir. Gergek kodlu
genetik algoritmada da iki kodlu algoritmada oldugu gibi ¢esitli caprazlama
yontemleri mevcuttur. Lineer ¢aprazlama, heuristic ¢aprazlama, tek diizen metodu,
kuadratik ¢aprazlama, karma ¢aprazlama vb. Bu problem i¢in aritmetik ¢aprazlama

yontemi uygulanmustir.

Aritmetiksel ¢aprazlama isleminde eslesen kromozomlarin karsilikli her bir geni
icin [0,1] araliginda rastgele bir say: iretilir. Eger {iretilen bu say1 ¢aprazlama
oranindan kiigiik ise ¢aprazlama islemi gergeklestirilir. Daha sonra p adi verilen
[0,1] araligindaki rastgele deger kullanilarak asagidaki formiile gore ¢aprazlama

islemi yapilir.

x = pex +(1- p)-xt ve xPM = pex + (1= p)ex (4.5)

4. Adim: Caprazlama islemi bittikten sonra mutasyon islemi yapilir. Popiilasyondaki
her kromozomun her bir geni i¢in [0,1] araliginda rastgele bir sayi iiretilir ve eger
bu say1 mutasyon oranindan kiiclikse gen tekrar iiretilerek kromozom mutasyona

ugratilmis olur.

5. Adim: Secilen sonlandirma kosuluna gore islemlerin tekrarlanip
tekrarlanmayacagina karar verilir. Sonlandirma kosulu belli bir nesil (iterasyon)

sayis1 veya hata oranina ulagsma durumu olabilir.

Sonug olarak islemler sonlandirma kosulu saglanana kadar tekrar ederek problemin
¢Oziimiine en yakin kromozomlar popiilasyonda toplanmis olur. Gelistirilen
uygulamada 50 iterasyon i¢in 5 se¢im orani, 3 mutasyon oranmi ve 0,6 mutasyon

genliginde 250 popiilasyon ile problem i¢in optimum sonug¢ bulunmustur.
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4.5. THT Uygulama Programi

Gelistirilen C# uygulamasinda Sekil 4.3’de goriildiigii gibi egitim i¢in bir ana form
bulunmaktadir ve bu ekran vasitasiyla verilerin girilmesi, agin egitilmesi, test
edilmesi, genetik algoritma parametreleri ayarlanmasi iglemleri

gergeklestirilebilmektedir.

Yapay Sinir, Ag) Egitimi

Dosya  Egitim  Test  Rapar
B eemese | GfmR em mR s G3
= 10 F

(CO— 0 . 0 0 :

1 1 1 1 1] o 0 =

1 1] 1] 0 1 1 1}

1] 1] o 0 1] 1] 0 _

1 1] 1] 0 1 1 0

1 1 1 1 0 0 0

1 0 0 0 1 1 0

1 1 1 1 1] 1] 0

1 o 1] 0 1 1 0

1 1] 1] 0 1 1 0

1 o 1] 0 1 1 1

1] 1] 1] 0 1] 1] 0

1 o o 0 1 1 0

1] 1] 1] 0 1] 1] 0

1 1] 1] 0 1 1 1}

1 1] o 0 1 1 0

1 1] 1] 0 1 1 0

1] o o 0 1] 1] 0

1] 1] 1] 0 1] 1] 0

< L

Sekil 4.3 THT uygulamasi ana formu

4.5.1. Uygulamanin kullanimi

Agin egitilmesi i¢in yapilmasi gerekenler:

1. Oncelikle yapay sinir agmi egitmek igin kullanilacak olan verilerin
yuklenmesi gerekiyor. Bu islem iki adimda gergeklestirilir:

a. Verilerin normalizasyonu ve siitun basliklarina veri tiiri isimlerinin

yazilabilmesi icin basliklarin yiiklenmesi gerek. Bunun i¢in Dosya

mentisiiniin altindaki Bagliklar1 Yiikle butonuna basilmasi yeterlidir.

Bu diigmeye basildiginda kullanicinin karsisina dosya agma ekrani
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gelecektir. Gegerli formatta bir baslik dosyasi secilerek Tamam
diigmesine basilir ve bagliklar yliklenmis olur.

b. YSA’nin egitiminde kullanilacak verilerin yiiklenmesi i¢in ise Dosya
meniisiiniin altindaki Verileri Yiikle butonuna basilir. Ekrana bir
dosya agma formu gelir. Dogru formatta bir dosya segilerek Tamam
butonuna basilir. Eger verilerin format1 dogruysa ytiiklenen veriler ana
form tizerindeki sol boslukta goriintiilenecektir.

. Veriler yiiklendikten sonra formun sag tarafinda bulunan alan igindeki

bosluklara GA egitim algoritmasinda kullanilacak parametreler girilir.

. Veriler ve parametreler girildikten sonra agin egitilmesi i¢in meni

cubugundaki Egitim butonuna basilmasi veya F5 tusuna basilmasi yeterlidir.

Uygulamaya girilen veriler 3-katli ¢apraz dogrulama yonteminde kullanilmak

iizere ii¢ gruba ayrilir. Her bir grup egitimi i¢in durum bilgisi egitimler

boyunca formun alt kismindaki durum ¢ubugundan takip edilebilir.

. Egitimler bittikten sonra kullanicinin karsisina rapor formu gelmektedir

(Sekil 4.4). Bu ekranda her bir egitim grubunun egitiminin ne kadar slirdiigii,

egitim setindeki toplam veri miktari, egitim sonrasinda gerceklestirilen

testlerde ka¢ verinin sonucunun hatali oldugu, hata ve basar1 yiizdeleri ile
birlikte hangi sonuglarin hatali oldugu beklenen ve test sirasinda bu verilere
agin verdigi sonuglar goriillmektedir.

. Istendigi taktirde eldeki hazir verileri kullanarak agin giivenilirliginin test

edilmesi i¢in menii ¢cubugundaki Test butonuna basildig: taktirde ekrana test

formu gelecektir (Sekil 4.5). Bu ekranda her bir hasta verisinin girilebilecegi
alanlar mevcuttur ve bu alanlara veriler girilerek Test butonuna basildiginda
girilen verilere agin verdigi yanit ve bu yanitin hangi simiflandirmaya girdigi
bilgisi goriilecektir. Ayn1 zamanda ana form iizerinden yiiklenmis veriler
icinden rastgele bir tanesinin degerleri alinip bu verilerin de testi yapilabilir.

Ayrica form iizerinde herhangi bir bosluga ¢ift tiklatildigi zaman yiikli

verileri i¢ginden rastgele 100 adet veri sirayla test islemine tutulur ve sonucu

kii¢iik bir bilgilendirme ekraninda goriintiilenir (Sekil 4.6).



1. set sonuclari
Egitim siiresi: 1 dakika 28 saniye 136 milisaniye
Toplam veri sayisi: 50
Hatah sonuc sayisi: 5
Hata Orami: %10 (Basar1 Orani:
Hatah sonuclar:
BEKLENEN
Normal( 1) Tiiberkiiloz( 2 )
Normal( 1) Tuberkuloz(
Normal{ 1) Tiiberkiiloz(
Normal( 1) Tiberkiiloz(

Normal( 1) Tiiberkiiloz(

2. set sonuclan
Egitim siiresi: 5 dakika 36 saniye 627 milisaniye
Toplam veri sayisi: 50
Hatah sonuc sayisi: 1
Hata Oram: %2 (Basar1 Oram:

Hatah sonuclar:

Tiiberkiiloz( Normal( 1}

3. set sonuclar

Egitim siiresi: 24 saniye 358 milisaniye
Toplam veri sayisi: 50
Hatah sonug sayn
Hata Oram: (Basar Oran
Hatah sonuclar:
BEKLENEN TEST SONUCU
Normal{ 1) Tiiberkiiloz(

Normal( 1) Tiiberkiiloz(

Sekil 4.4. Rapor ekrani
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Test Formu
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Sekil 4.5. Test formu

Dogruluk Testi

100 deneme icinden 93 adedi dadru

Tamam

Sekil 4.6. Dogruluk testi sonucu



BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Bu calismada, bir hastanenin gdgiis hastaliklar1 boliimiinden alinmis hasta epikriz
raporlart almmis ve bir uzman tarafindan teshiste etkili olacagi diisiiniilen
parametreler secilmistir. Bu parametrelerden olusan verilerin bir YSA’nin egitiminde
kullanilabilmesi i¢in THT adinda bir uygulama programi gelistirilmistir. Yapilan
islemler ve testler sonucunda YSA’nin 6grenme ve rasyonel sonuglar iiretebilme
yeteneginin, karar destek sistemi olarak gelistirilen uygulamanin basarili sonuglar

vermesinde biiyiik katkist oldugu goriilmiistiir.

Kullanilan Genetik Algoritmanin, agin egitimindeki etkinligi, GA’nin ¢ok cesitli
alanlarda oldugu gibi bu calismada uygulamasi yapilan hastalik teshisinde de basarili
olabildigi goriilmiistiir. Genetik algoritma, bu calismada oldugu gibi, parametre
uzaymin c¢ok genis oldugu alanlarda, diger algoritmalara gore daha etkili
olabilmektedir. Ozellikle kullanilan YSA modelinde bulunan agirlik deger uzaymnin
genisligi diistiniildiigiinde farkli algoritmalar gore performansinin daha yiiksek

olabildigi goriilmiistiir.

Genetik Algoritma, problem uzayinda ¢oziime ulagsmak igin rastsal degerler
kullandig1 i¢in uygulamanin performansi1 zamanla kiiciik dalgalanmalar
gosterebilmektedir. Fakat yapilan ¢calismada uygulamanin performansinin ¢cogunlukla
%093 lizerinde oldugu gozlenmistir. Ayni1 parametrelerle yapilan 3 egitim sonucu ve

kullanilan parametreler Tablo 5.1°de gosterilmistir.



Tablo 5.1. Egitimde kullanilan Genetik Algoritma parametreleri
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Popiilasyon ' Mutasyon Mutasyon Maximum
Se¢im Oram o )
Boyutu Orani Genligi Nesil Sayist
250 5 3 0,60 50

Tablo 5.2. Agin ¢esitli zamanlarda sifirdan tekrar egitilme sonuglari

Egitim Hesaplanan ortalama
numarasi basari
1 %95,17
2 %94,03
3 %95,48
Ortalama Basari: %94,88

Birinci boliimde ifade edilen benzer calismalarin sonuglarmma bakildigi zaman

bulunan performans sonuclarinin digerlerinden yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu

sonucun olusmasinda agin verileri

ezberlemeye baslamasinin etkili oldugu

diistiniilmektedir. Ayrintili parametre ayarlamalar1 ve daha genis veri setiyle bu sorun

asilabilecektir. Uygulama esnasinda ¢esitli parametrelerle egitim denenmis ve nesil

sayisinin basartyr olumsuz etkiledigi gorilmiistiir. Ayn1 zamanda popiilasyon

miktarmin ¢oklugunun basariy:r arttirdig1 fakat egitim siiresini uzattigi goriilmiistiir.

Egitim sliresi ve bagsarimi optimum seviyeye ¢ekmek icin yapilan gesitli denemeler

sonucunda Tablo 5.1°de gosterilen degerler elde edilmistir.
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Basari Oranlari

94,88%
100’00;/" 92,30% 90,00% 90,60% 90,00% 89,20% 88 00%
90,00% | [] — = it

82,80%
80,00% ]

70,00% —
60,00% -
50,00% -
40,00% —
30,00% -
20,00% A
10,00% —

0,00% w T T T T

77,00%

Basari oranlari

X
¢ & o o 8

Yapilan ¢aligmalar

Sekil 5.1 Bagar1 oran1 karsilagtirmasi

Sekil 5.1°de de goriilebilecegi gibi referans alinan caligmalarla kiyaslandiginda bu

caligmanin performansi digerlerine gore daha iyidir.

Gelistirilen uygulama gerekli degisiklikler yapildiktan sonra genel amagli, ¢oklu
hastalik teshis edebilen bir sistem haline getirilebilir. Bu hastaliklarla ilgili veriler
sistemin egitiminde kullanilip uygulamanin birden fazla hastaligi teshis etmesi
saglanabilir. Bu o6zelligi sayesinde kullanilan teknik esnektir ve zamanla hem

basarimi hem de uygulama alani genisletilebilir.

5.2. Oneriler

Bu calisma sonucunda iilkemizde Tiiberkiiloz hastaliginin teshisinde Yapay Zeka
Tekniklerinden yararlanilmasi konusunda yeterli ¢alisma yapilmadigi goriilmiistiir.
Ayrica bu tiir sistemlerin gelistirilmesinde kullanmak iizere veri bulmak olduk¢a

glictiir.
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THT uygulamasinin temelinde kullanilan teknikler bir¢ok bilim dalinda oldugu gibi
tip alaninda da kullanilabilmesi, bu tekniklerin esnekligini desteklemektedir. Bunun
yaninda Yapay Sinir Aglarmin 6grenme ve genelleme yetenedi bir kez daha bu

uygulama sayesinde goriilmiistir.

THT uygulamas1 yapisi itibariyle tiiberkiiloz hastalifinin 6n tanm1 ve teshisinde hizlh
ve basarili bir teknik olarak ©ne c¢ikmaktadir. Bu sayede bu tiir bir hastaligin
teshisinde ¢abukluk ve hassasiyet saglanmig olur. Uygulamanin esnekligi sayesinde
farkli hastalik verileriyle de caligilarak uygun sonuclar elde edilebilir ve bu hastalik

tanilarinin konulmasinda hizli ve etkin bir ¢6ziim olarak kullanilabilir.

Bu sistemin kullandig1 tekniklerin esnekligi sayesinde tip alaninda ¢esitli caligmalara

zemin olabilecegi diisiiniilmektedir.

Ayrica gelecek cgalismalarda tamamen deneme yanilma yontemiyle bulunan egitim
parametrelerinin bulunmasit i¢in bir algoritma gelistirilmesi ve egitim siirecinin
paralel bilgisayarlar iizerinde tamamlanmasi i¢in mevcut algoritmada iyilestirmeler

yapilmasi planlanmaktadir.
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