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OZET

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Yapay Bagisiklik Sistemi, Genetik
Algoritmalar, Sinirsel Bulanik Cikarim, Hastalik Teshisi, Solunum Sistemi
Hastaliklar1, Klinik Karar Verme Simiilatorii.

Diinyada her yi1l milyonlarca insan, gogilis hastaliklar1 teshisi ile hastanelere
basvurmaktadir. Bu hastaliklarin basinda; kronik obstriiktif akciger hastaligi, verem,
astim, zatlirree ve akciger kanseri gelmektedir. Diisiik gelirli iilkelerde, 6nemli bir
sorun teskil eden gogiis hastaliklari, 15 ile 49 yas grubu insanlarin 6lim nedeni
olarak 6n sirada yer almaktadir. Solunum hastaliklar1 iilkemizde de ¢cok 6nemli bir
saglik sorunudur. Bu ¢alismada, solunum hastaliklarinin teshisinde yardimci olacak
bir klinik karar destek sistemi gelistirilmesi amaclanmistir. Bunun akabinde,
literatiirde spesifik bir hastalik {izerine yapilan uygulamalardan farkli olarak bes adet
hastalik tizerinde smiflandirma islemi yapilmistir. Bu dogrultuda gelistirilen
uygulamada teshis i¢in yapay sinir ag1, yapay bagisiklik sistemi, genetik algoritma
gibi esnek hesaplama ve biyobilisim teknikleri kullanilmistir. Uygulama i¢in gerekli
olan veri seti, yerel bir hastanede yatan gogilis hastalar1 i¢in diizenlenen epikriz
raporlarindan olusturulmustur. Gergeklestirilen testler sonucunda; yapay bagisiklik
sistemi ile % 93.83, yapay sinir aglar1 ile % 92.16, genetik algoritmalar ile % 91.31,
ANFIS ile % 89.05 ve ROC ile % 93.00 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Sonuglar
bu alanda yapilan 6rnek caligmalar ile karsilastirilmistir. Sonu¢ olarak, solunum
hastaliklarinin ~ teshisinde esnek hesaplama ve biyobilisim tekniklerinin
kullanilmasinda 6nemli sayilabilecek dogruluk orani ile smiflandirma isleminin
basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica gelistirilen uygulama yerel bir hastane ortaminda
denenmis olup uzman doktorlarin da destegini almistir.
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THORACIC DISEASE DIAGNOSIS USING FLEXIBLE
COMPUTING AND BIOINFORMATICS COMPUTING SYSTEM

SUMMARY

Keywords: Thoracic Disease Diagnosis, Artificial Neural Networks, Artificial
Immune Systems, Genetic Algorithm, Neural Fuzzy System (ANFIS).

Millions of people are diagnosed every year with a chest disease in the world.
Chronic obstructive pulmonary, pneumonia, asthma, tuberculosis, lung cancer
diseases are the most important chest diseases. Thoracic disease is a great problem in
most low income countries; it is the single most frequent cause of death in
individuals aged fifteen to forty-nine years. Thoracic disease is an important health
problem in Turkey also. In this study, an application on chest diseases diagnosis was
realized by using flexible computing and bioinformatics computing systems. Used
neural network structures in this study were multilayer, probabilistic, and learning
vector quantization neural networks. A genetic algorithm system and an artificial
immune system were also performed to realize chest disease diagnosis for the
classification and comparison. The results of the study were compared with the
results of the pervious similar studies reported focusing on different chest diseases
diagnosis. The pulmonary disease dataset were taken from a state hospital’s database
using patient’s epicrisis reports.
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BOLUM 1. GIRIS

Saglik hizmeti sunumunda bilgisayar sistemlerinin kullanimi1 son 30 yilda giderek
yayginlasmistir. Bu kullanim Onceleri idari ve finansal alanlarla smirli iken
giinimiizde klinik karar verme siireglerine yardimci sistemler gelistirilmektedir.
Klinik karar destek sistemleri (KKDS), hekimlere ve diger saglik personeline tanisal
ve tedaviye yonelik klinik karar siireglerinde destek saglayan bilgisayar
programlaridir. Klinik konularda akil yiiriitme 6zelligine sahip karmasik bilgisayar
programlar1 olan KKDS' ler, tibbi bilginin miktarinda meydana gelen artis nedeniyle
bu bilginin ydnetiminde zorlanan hekimlere uygun secenekler arasindan karar
verebilme konusunda destek sunan sistemlerdir [1]. Hastaligin tanisi, tedavi
secenekleri, hangi ilag kullanilmasi gerekliligi ve ilag yan etkileri konularinda giincel
ve kaliteli alan bilgisine sahip sistemlerdir. Klinik karar destek sistemleri, giincel
bilgileri kullanmanin yam sira hastaya 6zel bilgileri de dikkate alarak, hekimlerin
hastay1 en iyi bicimde degerlendirmesi yoniinde yardim ederler. Diger bazi iglevleri;
hastalara 6zel degiskenlere bagli olarak 6zel ilag tavsiyesinde bulunmak [2],
hastalara ait 6zel bilgileri uzman bilgi tabani ile mukayese ederek hasta yonetimi ve
konsiiltasyon (bilgi paylasimi) islevini gerceklestirmek [3], klinik ve finansal bilgi
depolarini bir araya getirerek, hizmet kullaniminin, maliyet bilesenlerinin ve klinik

performansin degerlendirilmesi islevini yerine getirmektedir [4].

Solunum sistemi hastaliklar1 6liimle sonuclanabilecek rahatsizliklar olmasi
dolayisiyla, teshisi zor ve oldukca Onemlidir. Teshisteki gecikme ya da hatanin
Olimle sonug¢lanma ihtimali boyle bir hastalik teshisinin 6nemini arttirir. Hastaya
basit klinik testlerle hastaligin ilk evrelerinde gdgiis hastaligi teshisi koymak bu

hastaliklarin ilerlemesini engelleyebilir ve hayat kurtarir.

Solunum, yasam icin en Oncelikli fonksiyondur. Diinyada en sik rastlanan, en

olimciil olan ve en fazla isgiicii kayiplarina yol agan enfeksiyonlar solunum yolu



enfeksiyonlaridir. Pndomoniler (zatiirree) halen mortalitesi en yiiksel enfeksiyon
hastaliklar1 listesinin basinda bulunmaktadir. Tiim diinyada en sik goriilen ve en
oldiirticti timorler akciger kanserleridir. Tiiberkiiloz, halen en 6ldiiriicii ve en yaygin
enfeksiyon hastaligi olup, her yil 4 milyon kisinin 6liimiine neden olmaktadir.
KOAH (kronik obstriiktif akciger hastaligi), 6liimlerin 5. nedeni ve diinyada en sik
rastlanan hastalik durumundadir. Astim tiim diinyada en yaygin hastaliklardan biri
olup %4-6 siklikta rastlanmaktadir. Akcigerler mesleki ve ¢evresel maruziyetlerden
en fazla etkilenen organimizdir. Diinya saghk Orgiitii' niin 2001 yili iginde
bildirdigine gore 2. bin yilda diinyada en sik rastlanan ve en fazla dldiiren, en ¢ok
sakatlayan ve ekonomik kayiplara yol agan 10 hastaliktan 5'i solunum sistemi
hastaliklar1 olup (grip, zatiirree, verem, KOAH, akciger kanseri) bunlarin 3. bin yilda
da toplum saghgi bakimindan en Oncelikli sorunlar olmaya devam edecegi 6n
goriilmektedir. Bu oncelikli kiiresel sorunlar gogiis hastaliklar1 disiplininin énemini

ve ontolojik gerekcesini agikca ortaya koymaktadir [5].

Kiiresel boyutta vurgulanan oOncelikler, iilkemiz i¢in de aynen gecerlidir. Buna
ilaveten: Ulkemiz, tiiberkiilozun en sik goriildiigii cografyada yer almaktadir.
Avrupa'da en cok sigara tiiketilen ikinci ililkeyiz. Sigara tiiketiminin son 20 yilda
giderek arttig1 ve buna bagh olarak akciger kanserlerinden 6liimlerin ve KOAH
sikligmin Onlimiizdeki ylizyillda da artan sorun olmaga devam edecegi bir
popiilasyona sahibiz. Tiirkiye'nin KOAH, astim ve akciger kanseri gibi tiitlin i¢cimiyle
ilgili akciger hastaliklarma yilda 1 katrilyon harcadigi hesaplanmaktadir. Bu ulusal
gerekceler yaninda; globallesen diinyada hak ettigimiz yeri alabilmek i¢in ¢abalayan
iilkemiz, Avrupa Birligi ile uyumlu olarak bu disiplini hak ettigi 6nem ve oncelikle

yapilandirmistir [5].

Zor miihendislik problemlerini ¢ozmek amaciyla yeni yaklagimlar gelistirmek igin,
ozellikle biyolojik sistemlerden esinlenerek yapilan ¢aligmalarda son yillarda ilgi
gittikce artmustir. Yapay sinir aglar1 ile gelisen sistemlerin yaninda, bagisiklik
sistemine de olan ilgi son birka¢c yildir artarak devam etmektedir. Ayrica genetik

algoritmalar da bu problemlerin ¢6ziimiinde 6nemli basarilar saglamistir.



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 gerceklestirmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile
gerceklestirmek oldukg¢a 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.

Sinirsel bulanik sistemler (ANFIS), yapay sinir aglarinin paralel hesaplayabilme ve
ogrenme kabiliyeti ile bulanik mantigin uzman bilgisini kullanarak sonuglar
cikarabilme Ozelliklerinin birlesiminden olusur. Sonug¢ olarak sinirsel bulanik
sistemler sayesinde yapay sinir aglar1 daha anlasilir hale gelir [6]. ANFIS, ele alinan
problem ic¢in olusturulan yapiya gore olasi tiim kurallar1 atayabilmekte veya
kurallarin veriler yardimiyla uzman tarafindan atanmasma olanak vermektedir.
ANFIS’in kural olusturabilmesi veya kural olusturulmasina olanak saglamasi uzman
goriislerinden faydalanmasi anlamina gelmektedir. Bu nedenle bircok tahmin
probleminde yapay sinir aglarina uzman goriislerinden faydalanma imkani tanidigi
icin ortalama hata kareler kriterine gore daha iyi sonuglar elde edilmesini miimkiin

kilmaktadir [7].

Genetik algoritmalar (GA), dogal se¢im 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 yaymlanmistir. Ayrica, genetik algoritmalarin teorik kismi ve
uygulamalar1 hakkinda bir¢ok uluslararasi konferans da diizenlenmektedir. Genetik
algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim,
hiicresel {iiretim gibi alanlarda basarili uygulamalar1 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
uzayinin tamamini degil belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok

daha kisa bir siirede ¢Oziime ulasirlar [8]. Diger bir Onemli istiinliikleri ise



coziimlerden olusan popiilasyonu es zamanli incelemeleri ve boylelikle yerel en iyi

¢Oziimlere takilmamalaridir.

Yapay Bagisiklik Sistemleri (YSB), yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalara
benzer sekilde, insan viicudundaki biyolojik bagisiklik sisteminin 6zet modelidir ve
bircok alanda uygulamasi bulunmaktadir. Tanim olarak YBS, teorik bagisiklik ve
karmasik problem uzaylarma uygulanan gozlemlenmis bagisik fonksiyonlar, ilkeler

ve modellerden esinlenmis hesapsal sistemlerdir [9].

Gogiis hastaliklarinin teshisinde yapay sinir aglari, yapay bagisiklik sistemi veya
genetik algoritmalarim  kullanilmas1 ile gelistirilen ¢ok az sayida c¢alisma

bulunmaktadir [10-17].

Birinci ¢aligmada [10] yazarlar, KOAH hastalig1 iizerinde yapmis oldugu ¢alismada
26 ozellik ile teshisin ¢ikarimi gerceklestirmislerdir. Kullanilan yapay sinir aginin
yapist; bir gizli katman igeren, geri yayilimli MLNN” tiir. Bu ¢caligmada rapor edilen
yaklasik dogruluk orani %90’dir. Ikinci ¢alismada [11] yazarlar, KOAH hastalig1
iizerinde yapilmis calismada gogis filmi iizerinden o6zellik ¢ikarma yontemi ile
teshisin belirlenmesi hedeflenmistir. Kullanilan yapay sinir ag1 yapist; bir ve iki gizli
katmanli, agirliklarin geri yayilma algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen MLNN
agidir. Bu islem sirasinda egitim seti 10-kat ¢aprazlama yontemi kullanilmistir. Bu
calismada agiklanan en 1yi dogruluk orani, iki gizli katman kullanilarak elde edilen
%90,6°dir. Ugiincii ¢alismada [12] yazarlar, solunum gii¢liigii ceken zatiirree
hastalar1 iizerinde yapmis olduklar1 ¢alismada teshisi gerceklestirmede optimum
coziimii elde etmek i¢in genetik algoritma ve egitim parametreleri i¢cin yapay sinir
aglar1 kullanilmistir. Bu c¢alismada yazarlar, zatiirree hastalimin teshisini ROC
hesaplama yontemi ile % 82,8 dogruluga ulastiklar1 ifade edilmistir. Dordiinci
calismada [13] yazarlar, bir genel gerilemeli sinir ag1 (GRNN) ile klinik ve gdgiis
filmi aracilig1 ile belirledikleri parametrelerin kullanilmasiyla tiiberkiiloz hastaliginin
teshisini amaglamislardir. Bu calismada gevresel faktorler, genetik faktorler ve gogiis
filmi semptomlarinin olusturdugu toplam 21 6zellik ile agm girisini belirlemislerdir.
Agin ¢ikis1 olarak da hastanin tiiberkiiloz olma olasilig1 hesaplanilmigtir. Agin

egitimi sirasinda giris verisi 10-kat ¢aprazlama yontemi kullanilarak islenmistir. Bu



calismanin sonucunda da yazarlar yaklasik olarak %92,3 dogruluk oranmna
ulagmiglardir. Besinci ¢alismada [14] yazarlar, negatif yaymali akciger tiiberkiilozu
icin bir 6n tahmin modeli olusturmayr hedeflemislerdir. Yapay sinir agini
modellemek i¢in fiziksel semptomlar kullanmislardir. Bu ¢alismada bir gizli katmana
sahip MLNN yapist ile yaklasik olarak %77 dogruluk oranina ulagsmiglardir. Ayrica

astim ve akciger kanseri tizerine yapilan ¢caligmalar da bulunmaktadir [15-17].

Solunum hastaliklar1 teshisindeki ¢alismalar sinirli sayida olup tek bir hastaligi teshis
etme konusunu ele almiglardir. Genellikle bu ¢aligmalar, yapay sinir aglarnin geri
yayilim algoritmasi kullanarak dogruluk orani elde etmislerdir. Bu ¢aligmalar [10-17]
icerisinde en 1yl performans, %92.30 ile tiiberkiiloz hastaligmni teshis etmede
kullanilan GRNN algoritmasi1 ile ulasilmistir [13]. Diger ¢alismalar ise %90
civarinda bir teshis dogrulugu ortaya koymustur [10,11,15-17]. En k&t performans
ise %77 dogruluk oraniyla MLNN bir gizli katman ile geri yayilim algoritmasi
kullanilarak akciger tiiberkiilozu teshis edilmeye calisilirken elde edilmistir [14].
Literatiire ge¢mis c¢alismalar ve siniflandirma dogruluk oranlar1 tablo 1.1°de

goriilmektedir.

Tablo 1.1. Literatiire gegmis ¢alismalar ve dogruluk oranlari.

Cahisma Metot Egitim Algoritmas Dogsr‘l'l‘l‘l?l?'gr‘;ﬁa(% N
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] GRNN (bir gizli katman) 92.30 %
Referans [14] MLNN (bir gizli katman) BP 77.00 %
Referans [15] NN - Radial Basis Function BP 90,00 %
Referans [16] NN (ileri beslemeli) FF 89,20 %
Referans [17] MLNN (bir gizli katman) BP 88,00 %

Bu calismanin amaci toplum sagligmin iyilesmesine aktif olarak katkida bulunan,
solunum sistemi hastaliklarinin 6nlenmesinde 6nemli bir etken olan erken tani i¢in

oncii bir karar destek sistemi olusturmaktir. Bu dogrultuda, giliniimiizde tibbi teshis



problemlerinde yaygin olarak kullanilan esnek hesaplama ve biyobilisim teknikler ile
solunum sistemi hastaliklar1 teshisi konusunda o6rnek bir karar destek sistemi
uygulamasi1 ger¢eklestirmektir. Uygulama i¢in yerel bir gogiis hastaliklar
polikliniginde yatan hasta epikrizlerine yansiyan parametrelerden elde edilen veri
kiimeleri ile ¢alisilmistir. Gergeklestirilen testler sonucunda; yapay bagisiklik sistemi
ile % 93.83, yapay sinir aglar1 ile % 92.16, genetik algoritmalar ile % 91.31, ANFIS
ile % 89.05 ve ROC ile % 93.00 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Bu dogruluk
oranlarmin literatiirdeki ¢alismalardan daha 1yi bir teshis ylizdesine de sahip oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda literatiirde bir hastalik {lizerine calisiimisken bu
uygulama bile birden ¢ok hastalik iizerinde teshis islemi denenmis ve basarili bir

sonug elde edildigi goriilmiistiir.

Bu calismanin ikinci boéliimiinde iilkemizde sik goriilen solunum sistemi hastaliklar1
olarak da adlandirilan gdgiis hastaliklar: hakkinda detayli bilgi verilecektir. Ugiincii
boliimde ise tasarlanmak istenen karar destek sisteminin altyapisinda kullanilacak
esnek hesaplama ve biyobilisim teknikleri agiklanacaktir. Dordiincii boliimde de
goglis hastaliklar1 verisi lizerinde hesaplama yOntemleri kullanilarak gelistirilmis
ornek bir uygulama anlatilacaktir. Uygulamanin gegerliligini artirmak i¢in teshis
alaninda kullanilan diger yontemler incelenerek veri seti iizerindeki performansi
arastirilacaktir. Bu yontemlerin basinda Karakteristik davranis alict (ROC) egrileri
gelmektedir. Sonug¢ olarak uygulamanin detaylarmmi ve neticelerini igeren son

boliimde ise varilan nokta tizerinde yapilacak oneriler ve tartismalara yer verilecektir.



BOLUM 2. GOGUS HASTALIKLARI

2.1. Giris

Goglis Hastaliklari; solunum sistemi hastaliklar: ile iligkilidir. Solunum sistemi;
viicuda alinan besinlerin yakilmasinda temel yakit olan oksijenin temin edildigi ve
sonugta olusan karbondioksitin viicuttan atilmasi igleminin gergeklestigi sistemdir.

Solunum yollar1 ve akcigerlerden olusur.

Solunum yollar1; burun, siniisler, yutak, kiiciik dil ve girtlaktan olusan {ist solunum
yollar1 ve soluk borusu, bronslardan olusan alt solunum yollar1 olarak ikiye ayrilir.

Solunum yollar1 havanin sadece iletiminde gorevlidir.

Akcigerler, solunum sisteminin temel organmidir. Akcigerler yasam i¢in mutlak
gerekli olan oksijenin viicuda alinmasim1 ve viicutta olusan karbondioksitin disar1

atilmasini saglar. Her iki akcigerin etrafini iki kath plevra dedigimiz bir zar ¢evreler.

Solunum sistemi ile ilgili belirtiler ve hastaliklar insanlik tarihinin baslangicindan
itibaren toplumun ve bireylerin sik karsilastiklar1 sorunlar arasinda olagelmistir.
Solunum sistemi; gogiis boslugu denilen, yan duvarlar1 kaburgalardan, altta
diyaframdan olusan huni seklindeki gogiis kafesiyle kusatilmistir. Solunum sistemi
burun ve siniislerden baslayip, akcigerin en u¢ noktasina kadar devam eder. Insanda

sag ve sol olmak tizere iki adet akciger bulunmaktadir.

Akcigerler sistemik dolasimin gectigi organlar oldugu i¢in, sadece kendi hastaliklar1
degil diger organlarla ilgili hastaliklar nedeniyle de yakinmalara neden olurlar. Bu
yakinmalarin en Onemlileri sunlardir: nefes darligi, hiriltili solunum, horlama,

Oksiiriik, balgam, agizdan oksiiriikle kan gelmesi, gogiis ve yan agrisi, sirt ve omuz



agrist. Daha az siklikla karsimiza cikan yakimmalar ise sunlardir: kilo kaybi,

halsizlik, istahsizlik, gece terlemesi, ates.

Ulkemizde gogiis hastaliklar1 polikliniginde ayakta veya gerektiginde yatarak takip

ve tedavi edilen baslica hastaliklar sunlardir:

1. Astim

2. Kronik obstriiktif akciger hastaligi (kronik bronsit ve amfizem)
3. Pndmoni (zatiirree)

4. Tiberkiiloz (verem)

5. Akciger kanseri

diger gogiis hastaliklari ise asagida belirtilmistir:

1. Plevral (akciger zar1) hastaliklar

Mesleki ve cevresel akciger hastaliklari

Pulmoner tromboemboli (akciger atardamarlarinin piht ile tikanmasi)
Interstitisyel akciger hastaliklar1 (akciger bagdokusu hastaliklar)
Uykuda solunum bozukluklar1

Solunum yetmezligi

A o

Alerjik solunum hastaliklar1

Yukarida anilan hastaliklarin hepsi tilkemizin toplum sagligini dogrudan ilgilendiren
sorunlardir. Bu béliimde; iilkemizde siklikla karsilasilan ve tanis1 konulacak baslica
gogiis hastaliklari ile ilgili hesaplamalarin daha anlasilir olabilmesi i¢in ayrintili bilgi

verilmistir.

2.2. Astim

Astim, kronik bir solunum yollar1 hastaligidir. Bu hastalik, tipik olarak, oksiiriige,
soluk alip verirken ¢ikan 1slik sesine ve hepsinden 6nce solunum darligina yol acar.

Astim sikayetlerinin karakteristik 6zelligi ise, kriz seklinde olup, ara ara gelmesidir.



Bunun sebebi, geri donen iltihap nedeniyle gii¢siiz diisen ¢cok hassaslasmis bronsiyal

mukoza zaridir [18].

Brongiyal astim nefes darligi (soluma gii¢liigii), okstiriik ve bazen de koyu kivamli
balgam c¢ikarmayla seyreden, akut ya da subakut donemlerle belirlenen bir
hastaliktir. Belirtileri, brons duvarindaki kaslarin yaygmn kasilmasma baghdir.
Kasilmayla birlikte brons kanalin1 daraltan mukoza sigsmesi (6demi) gozlenir. Ayrica,
hafif yapiskan 6zellikte, koyu kivamli bir salgi iireten solunum yollar1 bezlerinin

islevi de artar.

Astim en sik rastlanan kronik solunum sistemi hastalig1 olup, tiim diinyada yaklasik
150 milyon insani etkilemektedir. Diinya Saglik Orgiiti astimmn ekonomik
maliyetinin HIV ve tiiberkiilozun toplamindan daha fazla oldugunu tahmin
etmektedir [19,20]. Tiirkiye yaklasik 4 milyon astim hastas1 bulunmaktadir. Diinyada
ise yaklasik 300 milyon astimli bulunmaktadir. Astim ve KOAH basta olmak tizere
kronik solunum hastaliklarindan 2005 yilinda 4.9 milyon kisinin hayatim1 kaybettigi
gercegi de artik bu konuda ciddi Onlemler almayr gerektirmektedir. Tedavi
edildiginde astimli olgularm cogu klinik ve fonksiyonel olarak normal diizeye
gelebilmektedir [22]. Astimin en Onemli Ozellikleri i1se kronik hava yolu
inflamasyonu (bagisiklik sistemini aktive etmesi) ve bunun sonucu gelisen brons
asir1 duyarliligi ile reversibl (kisa siireli hastalanma), degisken hava yolu
engellenmesidir [21]. Inflamasyon zemininde gelisen brons asir1 duyarliligi ve bunun
reversibl (kisa siireli hastalanma) olusu klinik bulgular1 belirleyen en temel
ozelliklerdir. Hasta herhangi bir zamanda duyarli oldugu bir etkenle karsilastiginda
brons asir1 duyarliligi, hava yolu obstriiksiyonu (engellenme) ile buna bagl olarak
Oksiiriik ve nefes darligi ortaya cikmaktadir. Tim bu belirtiler tedavi ya da
kendiliginden tamamen ya da kismen ortadan kalkmaktadir. Hastanin siirekli olarak

nefes darligi olusabilecegi duygusu ile yasamasi, psikolojisini de etkileyebilecektir.

2.2.1. Astimin nedenleri

Astimin dis ve i¢ nedenlere bagl iki tiirii bilinir. Organizmaya disaridan giren alerjik
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nitelikli etkenler dis nedenlere bagli astima; enfeksiyonlardaki gibi hastanin

viicudunda bulunan etkenler ise i¢ nedenlere bagli astima yol agar.

Bronsiyal astimla ruhsal siire¢ler arasindaki karsilikli etkilesim oldukca karmasiktir.
Duygusal degisimler astim ndbetlerim baslatmakla kalmaz, ayn1 zamanda alerjik ya
da enfeksiyona bagli astim bi¢cimlerinin siddetini artirarak ya da azaltarak ndbetlerin
klinik tablosunu da degistirebilirler. Bronsiyal astim yasamm herhangi bir
doneminde ortaya ¢ikabilir, ama olgularin {igte biri ergenlik doneminden dnce baslar
ve ileri yaslarda siklig1 azalir. Kentsel alanlarda yasayanlara oranla, kirsal bolge
niifusunda daha az goriiliir; hava kirliligi oran1 yiiksek olan ortamlarda Calisan ya da

yasayanlarda daha yaygindir [23].

2.2.2. Astimin belirtileri

Hastaligin baslangici birden baglayan astim nobeti biciminde olabilir. Ama ndbet
oncesinde, hafif bir soguk alginligina benzeyen bazi1 gecici belirtiler de goriilebilir.
Gogiis kemigi cevresinde agr1 ndbeti, bronslarda balgam artisi, solunum giicligii,
gogiiste baski duygusu gibi bulgularin kaynagi bazi kokular, baz1t maddeler ya da
hayvanlar olabilir. Huzursuz, sikintili, ¢okiintii i¢inde ve uykusuz olan hasta astim
nobetinin ilk belirtilerini genellikle iyi tanir. Astim ndbetinin en sik goriilen ilk
bulgularindan biri koku duyusunun yitirilmesidir; nbetin sonlarina dogru bu duyu
genellikle geri gelir. Nobetlerin tipik tablosu balgamsiz hiriltili bir solunum, gégiiste
sikisma ve bogulma duygusu ile baslar; daha sonra bogulma duygusu, sikintili bir
hava agligina doniisiir, hasta giderek artan bir korkuyla tiim ¢abalarma karsin, etkili
solunum yapamaz, gdgiis kafesinin genislemesinin engellendigini zanneder. Korkulu,
gergin ve huzursuz olan hasta, solunumunu kolaylastiracak bir konum arar.
Yataktaysa, kollarin1 silteye dogru uzatip, omuzlarini yiiksek tutmaya calisarak
oturur; ayaktaysa hava arayisi i¢inde sikintili bir sekilde doniip durur, pencereden
disar1 sarkar ya da bir sandalyeye ata biner konumda oturarak, yardimci solunum
kaslarinin igini kolaylastiracak bigimde sandalyenin sirt kismini sikica sarar. Yiizii
solgunlasir ve morarir, gézleri disar1 firlar, konusma giicliigii ceker. Boyun, gogiis ve
karindaki yardimci solunum kaslar1 gergindir; genisleyen gogiis kafesi yalniz ¢ok

ylizeysel ve sinirli solunum hareketleri yapar. Soluk alma kisa stirelidir, ¢ok az hava
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alabilir ve aldig1 havayr hemen disar1 verir. Solunum yollar1 gerilmis oldugu icin,

hava zorlukla disar1 verilirken 1slik gibi bir ses ¢ikar.

Astim krizinin ge¢mesiyle hasta normale donerek olagan etkinliklerini siirdiirebilir.
Ama siddetli astim tiirlerinde, nobetler sik oldugundan nobet aralarinda da en kiiciik
bir glic harcamayla artan soluma gii¢liigli ve hiriltili solunum gibi bazi hafif temel
belirtiler siirebilir. Uygun bir bicimde tedavi edilmezse bronsiyal astim, nobetler
halinde gelen bir hastalik olmaktan ¢ikip, kalic1 bir hal alir ve gergek bir “astmatik
hastaliga” doniisiir: Artik solunum giigliigii siireklidir; hasta her zaman hiriltili olan
oksiiriikle bronslarda siirekli bulunan balgami atmaya calisir; en ufak bir yorgunluk,

heyecan, 1s1 degisimi, hastalik belirtilerinin siddetlenmesine yol acar [23].

2.2.3. Astim nobetinin nedenleri

Astim nobetinin nedenleri tam olarak bilinmemekle birlikte, bazi kisisel 6zellikler
dikkate alimmalidir. Baz1 insanlar belirli alerji uyaric1 maddelere (alerjen) karsi asir
duyarhidir. Bu durum organizmanin 0zgiin antikorlar denen bazi maddeler
olusturmasina neden olur; bunlar daha sonra alerjenlerle karsilaginca astim

nobetlerini baslatir.

Olgularmn biiyiik bir boliimiinde solunan hava araciligiyla akcigerlere ulasan alerjen
madde, hiicrelere yapisik olarak bulunan antikorlarla karsilastiginda, akciger
dokusunun tiim bilesenlerinin katildigi, bir dizi ani gelisen silire¢ baslar. En ince
brons dallarmin ¢evresindeki dairesel diiz kas lifleri kasilarak biiziiliirler ve boylece
hava ile kan arasinda gaz aligverisinin (karbon dioksitin atilarak oksijenin alinmasi)
gerceklestigi hava keseciklerine (alveol) ulasan havanin gegtigi alan daralir. Brons-
larin i¢ini orten mukoza siser (6dem) ve gergin bir goriiniim alarak havanin ge¢isini
daha da zorlastirir; ayrica, mukus salgilayan hiicrelerin salgilan artar. Brons
mukozasinda ¢ok sayida, mukus salgilayan hiicre vardir; normal kosullarda ¢ok
yararhdirlar, ¢linkii bunlarin salgilan solunum yollarini temizler. Astim nobetlerinde
ise yapiskan ve koyu kivamli asir1t mukus salgilayarak, zaten kasilmis durumdaki

kii¢iik bronglarin iyice tikanmasina ve durumun daha da kotiilesmesine neden olurlar.
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Bir astim nobetini baglatan en 6nemli siirecler, brons kaslarinin kasilmasi; mukoza

sismesi (6dem); asin ve koyu kivamli salgilanmasidir.

Astim olgularinin ylizde 80-90' inda, sorumlu alerjenler havayla solunan maddelerdir
(pndmoalerjenler); en yaygin olanlar1 ¢igek ve bitki tozlari, hayvanlarin {ist deri
olusundan, yani kedi, kopek, keci, at, koyun killar1 ya da kepeklerin, atlarin yele
killari, yataklarda kullanilan yiinler, kuslarin tiiyleri, tahil unu, bitkisel lifler (keten,

pamuk, kenevir), ev tozlaridir.

Besinlerdeki alerjen maddeler genellikle c¢ocuklardaki astim nobetlerinden
sorumludur, eriskinlerde daha az etkilidirler. Yaygin olarak alerji yapan besinler
yumurta, siit ve siit Uriinleri, et, balik ve baz1 sebzelerdir (6rnegin 1spanak). Ama

astimi ortaya ¢ikaran tek etkenin besin olmasi ¢ok az goriilen bir durumdur [23].

2.2.4. Astimin tanisi

Tipik olgularda bronsiyal astim tamis1 zor degildir. Yukarida tanimlanan ve bu
hastaliga 0zgii belirtilerle seyreden ndbetler, beyaz, incimsi balgam vb belirtiler
hastaligin kolayca taninmasini saglar. Oysa tipik astim bi¢imlerinin tanist daha
giictiir; kalp astimi1 ve bogmaca gibi solunum giicliigiine yol acan bagka hastaliklarla

ayirict tan1 yapilmalidir.

Alerjik astim tanis1 agismndan yararli olan bir¢ok yontem vardmr. Astimi bagslatan
alerjenlerin arastirilmasi, gerek deri gerekse solunum yoluyla yapilabilir.
Deri testleri iki tanedir; biri igne (prick test) ya da ¢izme (scratch test) ile yapilan deri
tepkimesi, oteki ise deri igi (intraderma) tepkimedir. igne testi, alerjen oldugu
diisiiniilen maddenin derinin ¢izildigi noktaya verilmesidir, ikinci test ise deri i¢ine
az miktarda alerjen sirmga edilerek yapilir. Kurdesen dokiintiilerine benzeyen
kizariklik (eritem) ve sigligin goriilmesi olumlu tepkime anlamina gelir; bu belirtiler
10-20 dakika icinde en yiiksek diizeye ulasir ve 1-2 saat sonra kaybolur. Kuskulu
olgularda sonug¢lan yorumlamaya yardim eden kasinti da ek bir belirtidir.
Antihistaminikler, kortizon ve bazilarina gore tiim anti-astmatikler bu tepkimelerin

olumsuz sonug¢ vermesine neden olur. Bu agidan alerjik incelemenin her tiir tedavinin
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kesilmesinden 26-30 giin sonra, astim nobeti ya da hastalik belirtisi goriillmeyen bir
zamanda yapilmasi onerilir. Ug yasin altindaki cocuklarda alerji testleri, genellikle

giivenilir sonuglar vermez.

Kanda eozinofillerin (bir akyuvar tiirii) sayimi tam agisindan yararlidir. Hastaligin
ara donemlerinde bu hiicrelerin sayis1 genellikle yiiksektir. Zarlarmin gerilmesiyle
kesecik i¢i basing yiikselmesi neden olur. Uzun erimde, akciger amfizemi kalp ya da
kalp-akciger yetmezligine yol acgar. Bronsiyal astimin ¢ok sik goriilmeyen bir baska
komplikasyonu astim nobetleri sirasinda hava kesecikleri icinde olusan basing
yiikselmesi sonucunda amfizemli alanlardaki kabarciklarin yirtilmasiyla akciger zari
(plevra) bosluguna hava girmesidir (pnémotoraks). Son olarak pnomoni gelisebilir;
amfizemle birlikte oldugunda olduk¢a agir seyreder ve kronik astimlilarda sik

goriilen bir 6liim nedenim olusturur [23].

2.2.5. Astim hastahginin gidisi

Brongiyal astimin gidisi ¢ok degiskendir. Zamanla ve uygun tedavi sonrasinda
biitiiniiyle iyilesen hastalar sik goriilmez. ilk ya da ikinci gocukluk evresinde
baslayan hastaligin eriskin evrede ortadan kalktig1 bazi olgular olabilir. Astim
ndbetinin trkiitiicii boyutlarina karsin, 6liimle sonuglanan olgularin sayisi ¢ok azdir

[23].

2.2.6. Astimin tedavisi

Astimda tedavinin iki amaci vardir:

1. Brons kaslarmin kasilmasmin giderilmesi, brons mukozasinda 6demin ve mukus

salgisinin azaltilmasiyla astim ndbetinin denetlenmesi (semptomatik tedavi);

2. Duyarl olunan etkenlerden (¢icek tozlari, ev tozlan vb) korunarak duyarsizlas-
tirma, ruhsal etkenlerin belirleyici oldugu olgularda ruhsal tedavi ile nedenlerin

ortadan kaldirilmasi (6zgiil tedavi).
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Duyarsizlastirma tedavisinde alerjik madde oziitii giderek artan dozlarda hastaya
siringa edilir. Tedavi organizmanin s6z konusu maddeye duyarliliginin ortadan
kalkmasina degin stirer. Basarili bir sonucun elde edilebilmesi i¢in bu tedavinin en az
3-4 w1l siirdiiriilmesi gerekir. Brons enfeksiyonlariyla birlikte goriilen, i¢sel etkenlere
bagli astim bi¢imlerinde en etkili koruyucu tedavi, antibiyotik tedavisidir. En uygun
antibiyotikler genis spektrumlu olanlar ve brons kasilmalarini agirlastiracak yerel

duyarlilik stire¢lerine yol agmayanlardir.

Ruhsal tedavi 6zellikle ¢ocuklarin bronsiyal astimlarinda yararhidir, bu ¢ocuklarda
ruhsal etkenin hastaligmm en Onemli nedeni oldugu ortaya konmustur. Bu gibi
durumlarda ortam degisikliklerini 6ngdren bir tedavi yaklasimi ¢ok iyi sonuglar verir.
Baz1 olgularda anne babanin da ruh-bilim muayenesinden gegmesi ve gerekirse
tedavi gormesi gerekebilir. Anne babanin duygusal sorunlar1 varsa bunlar ¢dziime
ulastirilmalidir. Aksi durumda c¢ocugun kisiliginin gelismesi olumsuz etkilenir,
hastalik siddetlenme egilimi gosterir. Cocugun astiminda duygusal bilesenlerin
bulunmadigi, alerjik ya da enfeksiyona bagli oldugunda bile anne baba bir psikologla
goriismelidir; boylece reddetme ya da asir1 koruyucu tavirlar gelistirmeden

cocuklarinin hastaligin1 gercekei bir bicimde kabullenmeleri saglanabilir [23].

2.3. Kronik Obstriiktif Akciger Hastahg (KOAH)

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH), zararli partikiil ve gazlarm kronik
inhalasyonu (parcaciklarin gaz ya da buhar halinde akcigerlere ulagsmasi) sonucu
akcigerlerde olusan anormal inflamatuar (doku yikimi) yanitin neden oldugu,
ilerleyici hava akimi obstriikksiyonu ile karakterize bir hastaliktir. Akcigerlerde
olusan kronik inflamasyon (doku yikimi); biiylik hava yollari, kiigiik hava yollar1 ve
akciger parankimini etkilemekte ve sonugta kronik bronsit, amfizem ve yerlesik hava
akimi obstriiksiyonu gelisimine yol agmaktadir. Genetik olarak duyarh kisilerin
uygun cevresel risk faktorleri ile uzun siire karsilagmasi, hastalik gelisimine neden
olmaktadir. Glinlimiizde sigara igme salgininin yaygmlasmasina paralel olarak,

KOAH da tiim diinyada giderek ivme kazanan bir salgi haline gelmektedir [24].
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KOAH diinyada énemli bir morbidite ve mortalite nedenidir. Diinya Saglik Orgiitii
verilerine gore bugiin diinyada 600 milyon KOAH'l1 hasta bulunmaktadir ve her yil
2.3 milyon kisi KOAH nedeniyle 6lmektedir [25]. KOAH ve diger hava yolu
hastaliklariyla ilgili mortalite hizlari, Ttlkeler arasinda biiyiik farkliliklar
gostermektedir. Avrupa iilkelerinde KOAH, astim ve pnomoniden olusan hastalik
grubu 6lim nedenleri i¢cinde 3. swray1 alirken, ABD'de KOAH tek basina 4. 6lim
nedeni olarak izlenmektedir [26]. Bugiin diinyada en sik rastlanan 6liim nedenleri
icinde 6. sirada yer alan KOAH'm, 2020 yilinda 3. 6liim nedeni haline gelmesi
beklenmektedir [27]. ABD'de 1966-1986 yillar1 arasinda diger tiim akciger
hastaliklarindan (kalp hastaliklar1 ve serebrovaskiiler hastaliklar dahil) kaynaklanan
Olimlerde %22 azalma goriiliirken, yasa gore diizenlenmis 6liim hizlar1t KOAH 'ta
%71 artmustir. Bu ozellikleri ile KOAH, ¢ogu gelismis lilkede modern bir veba
ozelligi tasimakta ve {icilincii diinya iilkelerinde en hizla artan hastaliklar arasinda yer
almaktadir. Ulkemizde kesin rakamlar bilinmemekle birlikte yaklasik 2.5-3 milyon

KOAH hastasinin oldugu tahmin edilmektedir [28].

2.3.1. KOAH’ 1n belirtileri

Nefes darligi, okstiriik, balgam c¢ikarma, gogiiste tikanma, hiriltili solunum ve
morarma gibi yakinmalara yol agar. Ancak bu yakimmalar ani baslayip, kisa siiren,
gelip gecici bir sekilde olmayip, aylarca, yillarca devam eden ve giderek artan bir

seyir gostertir.

Nefes darhiginin disinda 6ksiiriik ve balgam ¢ikarma bulgular1 ortaya ¢ikar. Oksiiriik
giindiiz oldugu kadar gece de goriiliir ve hastanin uyumasmi engeller. Ayrica bu
hastalarin nefes alip vermeleri sirasinda hirilt1 ve hisirtiya benzer bir ses etraftan da
duyulabilir. Bazen balgam ¢ikarma sirasinda kan gelebilir. Nefes darligina bagl
uyku, beslenme bozulabilir ve harcanan enerji artar. Bunun sonucunda hasta kilo
kaybeder ve zayiflamis, diiskiin bir hale gelebilir. Ileri dénemlerde ise oksijen
yetersizligine bagli morarma, asir1 yorgunluk, gii¢siizliik, kalp yetersizligi ve kalpte

ritim bozukluklar1 goriilebilir [29].
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2.3.2. KOAH’ ta tam

KOAH’da tan1 koydurucu yakinmalar 6kstiriik, balgam ¢ikartma ve nefes darligidir.
Risk faktorlerine maruz kalan, 6zellikle sigara igen kisilerde yukaridaki yakinmalar
KOAH diisiindiirtmelidir. KOAH’dan siiphelenilmeyen hastaya KOAH tanisi
koymak giictlir. Stiphelenildiginde ise spirometrik tetkik tani konulmasinda en

onemli katkiy1 yapar.

KOAH’da nefes darliginin 6zellikleri; devamh gelisir, 6zellikle egzersizde artar, her
giin devam eder ve gecmeyen inat¢i bir yapiya sahiptir. Hastalar taratindan hava
acligi, eforda solumasinda artis, aldig1 havanin yetmemesi gibi tanimlanir. Oksiiriik
cogu kez tiretkendir, bazen hastalar balgam ¢ikartmakta giicliik ¢cekerler. Hastalarin
anemnezleri (sikayetleri) almirken kilo kayiplari, uyku kaliteleri, ayak bileklerinin

sisip-sismedigi, efora tahammiilleri, halsizliklerinin olup olmadig1 sorulmalidir [30].

2.3.3. KOAH’ ta risk faktorleri

KOAH'n onlenebilirligini tartismak risk faktorlerinin anlasilmasiyla miimkiindiir.
Sigara agikca KOAH'm en 6nemli sebebidir. Hastaligin global yayilimi, sigaranin
cografik ve demografik yayilimima uyar. KOAH prevalansi yillar boyunca sigara
icme oranlarmi takip etmektedir [33]. Sigara icenlerin akciger islevlerindeki gerileme
doz ve siire bagimli olarak hizlanir. Bu bireylerin %15'1 40 veya 50'li yaslarinda
KOAH iliskili sikayetler gelistirirler. KOAH hastalarinin %80 kadarmnin da sebebin
sigara icimi oldugu kestirilmektedir. Kalan %20 vakada ise degisik oranlarda
cevresel sigara dumani, mesleki toz ve kimyasallar ile ev ici kirli havaya maruziyet
saptanir [34]. Hava kirliligi solunum islevlerine zarar verse de KOAH
etiyolojisindeki yeri kesin degildir. Kotii havalandirilmis evlerde pisirme veya isinma
amaclt biyolojik kati yakitlara bagh ev i¢i hava kirliligi, diisiik gelirli iilkelerde
ozellikle kadinda KOAH gelisimi ile iliskilidir [35]. Endiistriyel etmenler arasinda
komiir tozu, kaynak dumani, pamuk tekstil tozu ve kadmiyumdan ozellikle
bahsedilebilir ancak bunlarin tiim hastalar agisindan etkileri sigara yaninda cok
diisiik kalmaktadir [32]. KOAH"n sigara disindaki diger muhtemel sebepleri hastalik

gelisiminde bagimsiz risk faktorii olabilseler de dnemleri sigaraya oranla ¢ok diisiik
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kalir. Onem acisindan sigara ile karsilastirilabilir tek risk 1-antitripsin eksikligidir
ancak bu KOAH vakalarmin %1'inden azinda goriiliir [33]. Bir glikoprotein olan o.1-
antitripsin inhibitorii serumdaki antiproteaz etkinliginin ¢ogundan sorumludur.
Otozomal resesif gecisli eksiklik ile erken baslangicli amfizem arasindaki iliski
bulunmaktadir. Amfizem patogenezi, akciger matrisindeki elastin ve diger yapisal
proteinlerin akciger noétrofilleri, makrofajlar1 ve mononiikleer hiicrelerinden

kaynaklanan elastaz ve diger proteazlarla asir1 yikimini igerir [36].

Kronik bronsitli hastalarda yapilan calismalarda tekrarlayan enfeksiyonlar1
engellemek icin profilaktik antibiyotik verilmesi akut ataklarmn siiresinin kisalmasi
gibi bazi etkileri goriilse de akciger islevlerinde diismeyi yavaslatmamaktadir
[30,37]. Birgok ¢alisma kronik respiratdr hastaliklardan 6liim ve yetiskin solunum
islevlerinin dogum agirhigi ve 1 yastaki agirlikla ters korelasyon gosterdigini
onermektedir. Dolayisiyla bozuk hiicresel bliyiime kronik solunum sistemi hastalig1
gelisimi icin risk faktorii olabilir [31]. Beslenme arastirmalar1 balik, meyve ve sebze

tiiketiminin koruyucu etkileri olabilecegini gostermistir [38].

2.3.4. KOAH’ 1n tedavisi

KOAH tedavisinin iki ana amaci vardir. Birincisi hastaligin bulgularini diizeltmek ya
da azaltmak, ikincisi ise hastaligin ilerlemesini yavaslatmaktir. Gliniimiizde KOAH"
ortadan kaldiracak, tamamen diizeltecek bir tedavi segenegi yoktur. Ancak sigaradan

uzak durmak bu hastalig1 ¢ok biiyiik 6l¢iide onler.

Bu hastaligin tedavi programinda sunlar yer almaktadir: sigaranin biraktirilmasi,
cevresel ve mesleki sigaraya maruz kalmanin kontrolii, uzun siireli tedavi, ani

baslayan ataklarin tedavisi.

Hastaligin derecesine gore tedavi, akcigerlere giden hava miktarmi arttirmayi
saglayan bronkodilatator gerektirebilir. Bunlar doktor kontroliinde diizenli olarak
almmas1 gereken bakim ilaglar1 ve salbutamol, terbutalin v.b gibi bulgularin ve

krizlerin iistesinden gelmek i¢in alman rahatlatici ilaglar olmak iizere iki ¢esittir.
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KOAH" kontrol altmma almak ve daha saglikli bir yasam i¢in anahtarlar, dogru
beslenme, doktor kontroliinde yapilacak diizenli bir egzersiz programi, diizenli uyku
ve sigaradan uzak ortamlardir. Ayrica KOAH tanis1 konulduktan sonra hasta,
hastalig1 konusunda bilgilendirilip egitilmeli; tedaviye aktif olarak katilmasi

saglanmali1 ve olabildigince aktif bir yasam siirmeye tesvik edilmelidir [39].

2.4. Pnomoni (Zatiirree)

Zatiirree ya da tibbi adiyla pndmoni bakteri, viriis ve nadiren parazitlerin neden
oldugu akciger enfeksiyonu olarak tanimlanir. Akcigerde meydana gelen bu
enfeksiyon, alveol adi verilen havayla dolu kiiciik akciger keseciklerine iltihap
hiicrelerinin birikmesine ve yine bu alana kan damarlarindan gelen serumun
dolmasina neden olur. I¢leri serum sivis1 ve iltihap hiicreleri ile dolan, yani hava
icerigini kaybeden alveoller solunum islevlerini yerine getiremezler. Eger pndmoni

yaygin ise hastada solunum yetersizligi goriilebilir [40].

Pnomoniler tiim diinyada ve iilkemizde en sik goriilen ve en fazla 6liime neden olan
hastaliklar arasindadir. Tiirkiye’de besinci swradaki oliim sebebidir. Ozellikle,
bebeklerde, ¢ocuklarda, yaslilarda ve bilinen baska bir hastaligi olan kisilerde
pnomoniler daha 6liimciil olabilmektedir. Diinyada her yil 5 yasin altinda 10 ile 12
milyon ¢ocuk pndmoni nedeniyle 6lmektedir. Bu dlimlerin %90°1 gelismekte olan
iilkelerde olmaktadir. Ulkemizde 1-12 aylik bebek 6liimlerinin %48 inden pnémoni
sorumludur. Bir ile dort yas grubunda bu oran %42’dir. Toplum kdkenli pndmoni

icin risk faktorleri Tablo 2.1°de belirtilmistir:

Tablo 2.1. Pndmoni olusumunu kolaylastiran risk faktorleri

Eriskinler Cocuklar
Ileri yas <2 yas
Miizmin (kronik) hastaliklar Diisiik dogum agirligi
Akciger hastaliklar1 (KOAH, Erken dogum
bronsektazi, akciger kanseri) Anne siitii ile beslenememe
Kalp hastaliklart Yeterli beslenememe
Bobrek hastaliklari D vitamini eksikligi
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Tablo 2.1’in devamu.

Diisiik sosyoekonomik diizey
Karaciger hastaliklar1 Kalabalik yagam kosullar1
Seker hastalig Saglik hizmetlerinden yeterince yararlanamama
Sinir sistemi hastaliklar1 Altta yatan kronik hastaliklarin varlig
(Kas hastaliklari, inmeler, bunama) Dogumsal kalp, akciger hastaligi,
Yutma gii¢liigii yapan durumlar Seker hastalig1 vb
(¢ene, kas, sinir hastaliklart, Yetersiz agilanma
tiimorler, yemek borusu hastaliklar) Kizamik ve bogmaca asilarinin etkin
Bagisiklik sistemi hastaliklari bir sekilde uygulanmamasi
(AIDS, kan ve lenf bezi kanserleri) Basta sigara olmak tizere hava kirliligi
Sigara kullanimi1 Kis mevsimi
Alkol alim1 Anne yas1 ve egitimi
Kusmalar
Gegirilmis uzun siiren ameliyatlar
Grip salginlar1

Bazi pnomoni tiirlerinde hasta kisiden saglam kisilere dogrudan bulasma riski vardir.
Ama hastalik cogunlukla, hastanin kendi agiz, bogaz veya sindirim kanalinda
bulunan mikroplarm akcigere ulagsmasiyla meydana gelmektedir. Normal durumlarda
hastaliga neden olmayan bu mikroplar, viicut savunmasi zayif diismiis kisilerde
pnomoni olusturur. Dolayisiyla pndmoninin ortaya ¢ikmasinda bulagsmadan cok,
kisinin viicut direncini kiran risk faktorleri rol oynar. Pnémoniye zemin hazirlayan
grip ve benzeri viral solunum yolu enfeksiyonlar1 ise ¢ok bulasicidir. Hapsirik ve
oksiiriikle yayilabildikleri gibi, agiz ve burun sekresyonlariyla bulasmis bardak,

mendil, ¢atal-kasik, kap1 kolu gibi esyalar araciligiyla diger kisilere gecebilirler.

2.4.1. Pnomoni belirtileri

Pnomoni genellikle ates, bogaz agrisi gibi {ist solunum yolu enfeksiyonu belirtilerini
takiben baslar ve hastalarda bu belirtilerden 2-3 giin sonra yiiksek ates, titreme, hizl
soluk alip verme, halsizlik, oksiiriik, balgam ¢ikarma, nefes almakla batici tarzda
gogiis agrist ve hastaligin ciddiyeti ile iligkili olarak nefes darligi, siyanoz gibi
semptomlar ortaya cikar. Anormal seyirli pndmonilerde bas agrisi, karmn agrisi,
bulanti, kusma, ishal gibi belirtiler de olabilir. Hastalarin bir¢ogunda dudak ve dudak

cevresinde ucuk goriilebilir.
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Cocuklarda pnémoni belirtileri ¢ocugun yasina ve pndmoniye yol acan etkene gore
degisim gosterebilir. Pnodmonili ¢ocuklarda bazen tek bulgu hizli soluma olabilir.
Pnomoni akcigerlerin karna yakin alt kisimlarmi etkilediginde, solunum sistemi ile
ilgili hi¢bir bulgu olmaksizin ¢cocuklarda sadece ates, karin agris1 ve kusma sikayeti

olabilir [40].

Cocuklarda pnomoni belirtileri: ates, titreme, Oksiiriik, balgam, hizli soluma, nefes
darhigi, cekilmelerin varligr (gogiis kafesinin altindaki ve kaburgalarin arasindaki
kaslarin her nefes alma ile iceri ¢ekilmesi), gogiis agrisi, bas agrisi, kas agrisi,
azalmig aktivite, biiylik ¢cocuklarda istah azlig1 ya da kii¢iik cocuklarda beslenememe,

kusma, karin agrisi, nadiren dudaklarda ve tirnaklarda morarma.

2.4.2. Pnomoninin tanisi

Pnomoni ihmal edilmemesi gereken bir saglik sorunudur. Erken teshis edilmesi ve
gecikmeden tedaviye baslanmasmin Olimleri azalttigi bilinmektedir. Hastanin
yakinmalar1 pnomoniyle uyumlu ise, genellikle yapilan muayene ve akciger
rontgenindeki bulgularla teshis konulabilir. Gerekli durumlarda kan ve balgam

tahlilleri yapilabilir.

Yukaridaki belirtilerle hekime bagvuran hastada fizik muayenede saptanan yiiksek
ates, agiz cevresinde herpes enfeksiyonlarna bagli ucuk; dinlemede akcigerde
pndmoniye 6zel solunum seslerinin duyulmasi gibi bulgular hekimi pnémoni tanisina
yoneltir. Pndmonili hastalarda sedimantasyon hizi ve kandaki 16kosit sayisiin arttig1
saptanir ve nihayet akciger grafisinde goriilen bazi degisiklikler ile yukarida sayilan

klinik bulgularin 151¢1nda pnémoni tanisina ulasilir [40].

2.4.3. Pnomoninin tedavisi

Pnoémoni tanist konulan hastada hekim Oncelikle hastanin klinik, radyolojik ve

laboratuar bulgularma dayanarak tedavinin evde mi yoksa hastane kosullarmmda m1

yapilacagina karar verir.
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Asagidaki kriterlerden birinin varliginda hasta hastane kosullarinda tedavi

edilmelidir.

—_—

65 yas lizeri hasta,

Kronik akciger, kalp veya bobrek hastali§1 varligi,

Alkolizm veya madde bagimliligi,

Evde 3 giinliik antibiyotik tedavisine yeterli yanit alinamayis,
Biling bozuklugu,

Asir1 tansiyon diisiikligii,

Akciger grafisinde yaygin pndmoniye iligkin bulgularin varligi,

Lokosit sayisinin ¢ok yiiksek ya da ¢ok diistik olusu,

A A o

Tabloya plorezinin eslik etmesi,

—
o)

. Bobrek yetersizligi tablosu gelismesi,

—_—
—_—

. Asir1 kansizlik,

—_—
\S)

. Solunum sayisinin ¢ok artmasi,

—
[98)

. Siyanoz varlig1

Yukaridaki kriterleri tasimayan, genel durumu iyi olan geng hastalarda yakin takipte
kalmak sartiyla evde antibiyotik tedavisi ve istirahat Onerilir. Kullanilacak
antibiyotige pndmoninin klinik bulgular1 ve olasi etken mikroorganizma tiiriine gore
hekim karar vermelidir. Yetersiz antibiyotik kullanimlar1 tablonun agirlagsmasina
neden olabilir. Tedavinin ilk 3-5 giinii i¢erisinde ates diiser, diger belirtiler geriler ve

hastalik genellikle 1-2 haftada tam olarak 1yilesir.

Pnoémoni bazi olgularda tiimor ya da yabanci cisim gibi bronsta tikanmaya neden
olan bir siire¢ arkasindaki akciger alaninda ortaya ¢ikabilir (obstriiktif pndmoni). Bu
tiir olgular genellikle antibiyotik tedavisine kismi direng gosterebilirler ancak bazen
de uygulanan tedavi ile pndmoni ve pndmoninin rontgen bulgular1 tamamen
diizelebilir ve altta yatan hastalik gézden kagirilabilir. Bu nedenle 6zellikle sigara
kullanan 40 yasindan biiylik hastalarda tedavi sonrasi bronkoskopik degerlendirme
ile brons i¢i tikayict bir hastalik olup olmadigi kontrol edilmelidir [40].
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2.5. Tiiberkiiloz (Verem)

Tiberkiiloz binlerce yildir var oldugu bilinen bir mikropla olugmaktadir; bu mikrobun adi:
Mycobacterium tuberculosis’dir. Tiiberkiiloz mikrobu viicuda girdikten sonra aylarca-
yillarca hastalik yapmadan kalabilir. Bu donemde viicut tarafindan olusturulan savunma
yanitlari, mikroplar1 aktif olmayan bir sekilde tutarlar. Viicuttaki tiiberkiiloz mikroplar1 aktif
hale gelirse hastalik yaparlar. Hastalik ciddidir. Tedavi edilmedigi siirece, tuttugu organda ya

da organlarda hasar yapar, bu hasar giderek artar ve oldiiriicii olabilir.

Tiiberkiiloz hastaligi, en ¢ok akcigerleri tutar. Hastaligin tuttugu diger organlar, lenf
bezleri, akciger zarlari, kemikler, bobrekler, beyin zarlaridir. Viicudun hemen biitiin
organlarinda hastalik yapabilir. Hastalanan organlarda agir bir iltihap olur, erimeler

goriilebilir. Organlarin ¢aligmasi bozulur.

Mikroplarm viicuda girdikten sonra hastalik yapma siiresi farkliliklar gosterir. Viicut
direnci diisiikse, hizla hastalik gelisebilir. Ya da yillar sonra hastalik gelisebilir.
Mikrop alip enfekte olanlardan yiizde onu yasamlarinin herhangi bir doneminde

hastalanirlar.

Tiiberkiiloz, diinyada ciddi bir halk saghgi sorunudur. Biitiin kitalarda, biitiin tilkelerde
tiiberkiiloz vardir. Giiniimiizde hala tek mikrobun yaptig1 en ¢ok oldiiren bulasict
hastaliktir. Yilda 8,9 milyon insan bu hastaliga yakalanirken 1,7 milyonu 6lmektedir.
Diinyadaki biitlin hastaliklarin yilizde 2,5’unu ve 6nlenebilir 6liimlerin yiizde 26’smn1
olusturmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii, verem hastalig1 i¢in “Acil Durum” ilan

etmigtir. Diinyada verem hastalarinin sayis1 yillar i¢inde artis géstermektedir.

Diinyada tiiberkiiloz en c¢ok Giliney-Dogu Asya ve Sahra Gilineyi Afrika’da
bulunmaktadir. Hindistan, Cin ve Endonezya’da Diinya’daki hastalarin yarisi
bulunmaktadir. Toplam 22 iilkede, diinyadaki tiiberkiiloz hastalarmin ylizde 80’1

bulunmaktadir.

Ulkemizde tiiberkiiloz hastaligi, bu yiizyiln ilk yarisinda ¢ok biiyiik bir salgin
yapmistl. Bir numarali 6liim nedeni idi. 1940’11 yillarda her yil bin kisiden 2-3’i
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verem nedeniyle dliiyordu. Ozellikle yirminci yiizyilin iigiincii ¢eyreginde yiiriitiilen
yogun verem savasi ¢abalar1 sonucunda durum degismistir. Tiiberkiiloz artik 6nemli

bir 6liim nedeni degildir.

Verem savasi dispanserlerinde kayith hasta sayis1t 2000 yilinda 18.038 iken 2005
yilinda 20.535°dir. Kayith hastalar disinda, resmi ve 6zel hekim ve hastanelerde de
tedavi edilen bazi hastalarin oldugunu biliyoruz. Tiirkiye’de yilda yaklasik 25 bin
tiiberkiiloz hastasinin ortaya ¢iktigmi tahmin edebiliriz. Bu hasta sayilarinm niifusa
orani, sanayilesmis iilkelerde yiiz binde 20 ve altinda, Asya iilkelerinde yliz binde
100°den, Afrika’da sahra giineyi iilkelerde ise 300°den fazladir. Ulkemizde ise kayitli
hastalar yiiz binde 27°dir [41].

2.5.1. Tiberkiilozda tani

Tiiberkiiloz tanisi, balgamda verem mikrobunun gosterilmesi ile konulur. Hastanin
yakinmalar1 ve akciger film bulgular1 ile hastaliktan siiphelenilir. Hastalarda su
yakinmalar olabilir: iki haftadan uzun siiren Oksiirtik, ates, gece terlemesi, gogiis
agrilari, istahsizlik, zayiflama (kilo kaybi), ¢ocuklarda kilo alamama da olabilir,

halsizlik, kan tiikiirme.

Yakimnmalar genellikle hafif baslar ve yavas ilerler. Bu nedenle, bir¢ok hasta doktora
basvurmakta gecikir. Bazilar1 da yakinmalarini sigara ya da baska bir nedene baglar.
Doktora basvuru gecikince, hastalik akcigerleri ya da tutulan diger organlar1 tahrip
eder. Yanlis teshis ve yanlis tedaviler de hastaligin ilerlemesine neden olur; ayni
zamanda cevresine mikrop sagmayi siirdiirmesine yol acar. Ozellikle oksiiriik ve
diger yakinmalar1 olan hastalarin gecikmeden verem savasi dispanseri ya da gogiis

hastaliklar1 uzmanina bagvurmalar1 gerekir.

Hastanin yakinmalar1 ve akciger film bulgular1 hastaliktan sliphelenmeyi saglar.
Stiphelenilen hastalarda kesin tiiberkiiloz tanis1 mikroskopta basilin gosterilmesi ve
besiyerinde basilin iiretilmesi ile konulur. Hastadan alinan balgam ya da nadiren
diger ornekler bu amagcla laboratuarda incelenir ve tani kesinlestirilir. Verem savasi

dispanserlerinde tan1 islemleri, tedavi, ilaclar ve takip ticretsizdir [42].
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2.5.2. Tiiberkiilozda bulasma

Tiiberkiiloz hastaligi, Mycobacterium tuberculosis basili tarafindan olusturulur.
Tiiberkiiloz hastasindan hava aracilii ile saglam kisiye bulasir. En bulastirict olan
hastalar balgam mikroskobisinde ARB pozitif olan akciger ve girtlak
tiiberkiilozlulardir. Yayma negatif tiiberkiilozlu hastalarin bulastiricili§i ¢ok daha
azdir [43]. Hasta ile yakin ve uzun sureli temas1 olan kisilere bulasma riski fazladir.
Bunlar, aile bireyleri, ayn1 evi paylastigi arkadaslari, igyeri arkadaslari olabilir.
Kaviteli hastalikta, girtlak tiiberkiilozunda, fazla oksiirmekle, aksirikla, Oksiiriik
yaratan islemlerde tiiberkiiloz hastas1 daha fazla basil sagar. Bazi mikroplarin daha

fazla bulastirict oldugu gosterilmistir [44].

Cesitli solunum manevralarmin havada partikiil (aeorosol) olusturma potansiyeli
farklidir. Konusma ile 0-210, oksiirme ile 0 - 3.500 ve hapsirma ile 4.500 - 1.000.000
partikiil olusur [45]. Bu nedenle 6ksiirme ve hapsirma sirasinda hastalarin agizlarmni

kagit ya da bezden bir mendille kapatmalar1 istenmelidir.

Etkili tedavi ile ilk giinlerde basil sayis1 hizla azalmakta [46], bunun yaninda oksiiriik
siklig1 da azalmaktadir [47]. Hastalarim bulastiriciligi, etkili tedavi ile 2-3 haftada
pratik olarak sona erer. Bu nedenle, Tiberkiilozlu hastayr hemen izole etmek ve
etkili tedaviye baslamak oOnemlidir. Tiiberkiiloz basilinin akcigerlere yerlesip
cogalabilmesi i¢in alveollere kadar ulasmasi gerekmektedir. Bu da ancak hasta
kisiden solunum ile havaya sagilan damlacik cekirdeklerinde asili halde bulunan
basillerle miimkiin olabilmektedir. Caplar1 yaklasik 1-10 mikron olan partikiiller
alveollere ulasir, fakat 1-3 mikron olanlar daha yiiksek oranda ulasir. Yaklasik 1
mikron ¢apl partikiiller havada birkac saat asili kalabilmektedir. Yapilan deneysel
arastirmalar, tiiberkiiloz basilinin tozla, toprakla, hastalarin esyalarni kullanmakla ya

da ayni kaptan yemekle bulasamayacagini1 gostermistir.

[laca-direncli TB da bulastiricidir. Birinci grup ilaglarla yapilan tedavi etkisiz olursa
bulastiricilik devam edecektir [48]. Akciger disi TB genellikle bulastirict degildir,
fakat otopside [49] ve doku ile [50] yapilan c¢alismalarda aerosol olusturulursa

bulagma goriilebilmektedir.
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2.5.3. Tiiberkiilozda tedavi

1950’den once tiiberkiiloz icin etkin bir tedavi bulunmamaktaydi. Akciger
tiiberkiilozlu olgularin yaklagik %50°si 2 yil iginde 6lmekte, Y41 iyilesmekte kalan
74’1 1se kronik hastaliklar1 ile yasamlarim siirdiirmekte idi. Bu donemde uygulanan
sanatoryum tedavisi ilerlemis olgulara etkisizdi. 1950’lerin ortalarinda hastalarin ilag
tedavisi ile hemen tamami tedavi edilebilir hale gelmistir. Giiniimiizde eger hastaya
dogru bir tedavi semasi Onerilir ve hasta da bu semay1 uygun bir sekilde uygularsa

hemen tiim hastalar tedavi edilebilir hale gelmektedir.

Tedavinin amaglari: hastalar1 kisa siirede iyilestirmek, aktif hastalik ve onun
komplikasyonlar1 nedeniyle olusabilecek o6liimleri 6nlemek, akcigerde olusabilecek
yaygin hasar1 6nlemek, kazanilmis ila¢ direnci gelisimini 6nlemek, tam olarak tedavi
edilen hastalarla onlarin ailelerini ve toplumun hastaliktan korunmasimni saglamak

seklinde siralanabilir.

Tablo 2.2. Tedavi rejimlerine gore 6liim, kronik basil tastyiciligi ve sifa oranlari.

Uygulanan tedavi Oliim Kronik Basil Tastyicihgi Sifa
Tedavi yok (<1950) %40 %30 %30
Kiitlesel kemoterapi

o %10 %25 %65
Az gelismis iilkeler
Bireysel kemoterapi Gelismis iilkeler %05 %03 %92

Tablo 2.2' de goriilecegi gibi hi¢ bir tedavinin verilmedigi donemler gore yetersiz
tedavinin verildigi {lilkelerde hastaliktan 6liimler azalmakta, fakat kronik basil sagan
hastalarin oranlar1 artmaktadir. Hatta bu kez sag kalan bu hastalar, kullanilan bu
ilaclardan bir veya birden fazlasma direncli hale gelmektedir. Bu durum ilgili
iilkelerde tiiberkiiloz sorunun daha da agirlasmasina yol a¢gmaktadir. Bu sorunu
yenebilmek icin giinlimiizde, tiiberkiiloz tanis1 konularak tedaviye baslanan her
hastaya dogrudan gozlem altinda kisa siireli tedavi rejimleri uygulayarak sorunun

asilmas1 hedeflenmektedir.
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Kullanilan ilaglar kullanim &nceligine gore cesitli kategorilere ayrilmaktadir.
"Birinci segenek ilaglar" arasinda INH, RIF, PZA, SM, EMB gelmektedir. EMB
disindakilerin hepsi bakteri yok edicidir. Toksin etkileri azdir ve kombine olarak
kullanilirsa miikemmel bir etkiye sahiptirler. Gilinde tek doz olarak uygulanirlar.
Ciinkii etkilerinde sabit kan diizeyinden ¢ok en yiiksek serum konsantrasyonlari

Onemlidir.

Ikinci segenek ilaglar: Sikloserin, etionamid, tioasetozon, kanamisin, kapreomisin ve
PAS seklinde siralanmaktadir. Bu ilaglar birinci secenek ilaglara gore daha toksik,
daha az tolere edilebilen ve daha az etkili ilaglardir. Hastanelerde ve deneyimli
hekimlerce kullanilmast uygun olan ilaglardir. Genellikle direngli tiiberkiiloza sahip
hastalarca kullanilirlar. Bu ilaglar 6zellikle direngli tiiberkiiloz olgularinda faydali

olacagi distliniilmektedir [42].

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. Tllaglar yeterli dozda ve diizenli olarak alimmalidir.
5. Tlaglara kars1 primer ve sekonder direng arastirilmali ve basilin duyarli oldugu

ilaglar kullanilmalidir.

2.6. Akciger Kanseri

Akciger kanseri, akciger dokularindaki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogaldigi bir
hastaliktir. Bu kontrolsiiz cogalma, hiicrelerin ¢evredeki dokulari istila etmeleri veya
akciger disindaki organlara yayilmalar: ile (metastaz) sonuclanabilir. Diinya Saglik
Orgiitii'niin (WHO) raporuna gore akciger kanseri tiim diinyada kanser tiirleri
arasinda, erkeklerde en sik 6liime neden olan birinci, kadinlarda ise ikinci kanser
tirtidiir ve tiim diinyada her yil yaklasik 1,3 milyon insanin 6limiine neden
olmaktadir [51]. Diinyada tiim kanserlerin %12,8’sini, kanser ¢liimlerinin %17,8’sini
akciger kanseri olusturur. Tim diinyada global olarak insidans her yil 90,5

artmaktadir.
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Akciger kanseri 6nemli bir saglik problemi ve Tiirkiye’de en sik goriilen kanser
tiiriidiir. Ulkemizde toplamda ve erkeklerde en sik goriilen kanser tipidir. Yillik
msidans erkeklerde: 100.000°de 61.6, kadinlarda: 100.000°de 5.1°dir. Erkeklerde tim

kanserlerin %38.6’s1n1, kadinlarda ise %5.2’sin1 olusturur.

2.6.1. Akciger Kanserinin Nedenleri

Akciger kanseri, etiyolojisinde cok sayida faktoriin rol oynadigi bir hastaliktir.
Sigara, hava kirliligi gibi ¢evresel faktorler, mesleki karsinojenler, diyet, viral
enfeksiyonlar, gecirilmis akciger hastaliklari, genetik ve immiinolojik faktorler
baslica etiyolojik faktorlerdir [53,54]. Sigara akciger kanseri gelisiminden sorumlu
en Onemli faktordiir. Hastalarm % 85-94’iinde kanser gelisiminden sigara
sorumludur. Sigara icenlerde icmeyenlere gore akciger kanseri gelisme riski 24-36
kat daha fazladir [52,53]. Pasif sigara iciminde ise risk % 3,5°tir [53]. Cesitli organik
ve morganik maddeler ile temasin akciger kanseri riskini arttirdigi bilinmektedir. Bu
mesleki karsinojenler arasinda, arsenik, polisiklik aromatik hidrokarbonlar, nikel,
kadmiyum, krom, mustard gazlar, klorometil ether ve klorometil metil eter,
radyasyon, vinil klorid, demir-gelik, asbest, berilyum, silika, formaldehid sayilabilir
[53-55]. I¢ ve dis ortam hava kirliligi, cevresel sigara maruziyeti, dizel yakitlarin
atiklar1 ile petrokimyasal atiklar akciger kanseri gelisiminde rol oynayan en 6nemli
cevresel faktorlerdir [53-56]. Diyet, akciger kanseri gelisiminde rol oynayan diger bir
faktordiir. A vitamini ve Beta-karotenden fakir diyet akciger kanseri riskini arttirir. E
vitamini ve selenyum kanser gelisme riskini azaltmaktadir [53,54]. Akcigerde skar
gelisimine yol agabilen tiiberkiiloz, interstisyel akciger hastaligi, bronsektazi,
pnomoni ve abse gibi hastaliklar akciger kanseri gelisme riskini arttirirlar. Kronik
obstriiktif akciger hastaligi varliginda da bu risk ylikselmektedir [53,54,58,59].

Kanserli hastalarin birinci derece yakinlarinda kanser riski yiikselmektedir [53,54].
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2.6.2. Akciger kanserinde tarama ve erken tam

Akciger kanserli hastalarin erken evrede saptanabilmesi amaci ile riskli gruplara
tarama yapilmasi fikri ortaya atilmistir. Bu amagla balgam sitolojisi, akciger grafisi
ve diisiik doz bilgisayarli tomografi yontemleri kullanilarak yakinmasiz olgulara
tarama uygulanmistir. Calismalarin sonuclari, yakinmasiz hastalara bu yontemlerle

tarama yapilmasini 6nermemektedir [60].

2.6.3. Akciger kanserinde tam

Semptom ve Bulgular: Akciger kanserli hastalarm % 90’indan fazlasi1 basvuru
srrasinda yakinma tanimlar. Bir calismada akciger kanserli hastalarmm sadece %
6’sinmn yakimmmasiz oldugu, % 27’sinin primer timor ile iliskili yakinmalar, %
27’sinin istahsizlik ve kilo kaybi1 gibi nonspesifik sistemik yakinmalar ve % 32’sinin
ise metastaz diigiindiiren yakimmalar tanimladigi rapor edilmistir [61]. Akciger

kanserli hastalarda saptanan yakinmalar ve bulgular 4 grupta toplanmaktadir [53,61].

1. Primer Tiimér ile Iliskili Yakmma ve Bulgular: Oksiiriik, nefes darligi ve
tiikkiirtikte kan bulunmasi en sik saptanan primer tiimorle iligkili yakmmalardir.
Timor hastalarda hava yolu obstriiksiyonuna yol agarak hirilti, lokalize horultu,
atelektazi, pndmoni, abse gibi bulgulara neden olabilir. Bu durumda, bu klinik

tablolarla iligkili yakinma ve bulgular ortaya ¢ikabilir [53,61].

2. Intratorasik (Gogiis igi) Yayilima Bagli Yakinma ve Bulgular: Akciger kanserinin
intratorasik yayilimi direkt uzanima ve lenfatik yayilima bagl olarak olusur. Bu
yayilim sonucu sinirler, gogiis duvart ve plevra, vaskiiler yapilar ve toraks igi
organlar tutulur. Sinir tutulumu sonucu ses kisikligi, diyafragma paralizisi, Horner
Sendromu, kolda giicsiizliik, el kaslarinda atrofi, gogiis duvar1 ve plevra tutulumu
sonucu gogiis agrisi, plorezi ve buna baglh nefes darligi, vaskiiler yapilarin tutulumu
sonucu Vena Kava Superior Sendromu, kalp tamponadi ve 6zafagus tutulumu sonucu

disfaji gibi yakinmalar ve bulgular meydana gelebilir [53,61,62].
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3. Gogiis Dis1 Metastazlara Bagli Yakinma, Bulgu ve Laboratuar Testleri: Akciger
kanserli hastalarmn yaklasik 1/3°i basvuru swasinda gogiis dis1 yayilima bagl
yakinma ve bulgulara sahiptir. Uzak metastazlarin en sik oldugu bolgeler kemikler,
karaciger, beyin, bobrekiistii bezleri, deri ve lenf bezleridir [61]. Lokalize kemik
agrisi, serum kalsiyum ve alkalen fosfataz ytliksekligi kemik metastazini diisiindiiren
bulgulardir. Bobrekiistii metastaz1 diisiindiirecek spesifik bir yakinma veya bulgu
yoktur. Serum transaminaz diizeylerinde yiikseklik, epigastrik bolgede hassasiyet ve
agri, istahsizlik varliginda karaciger metastazi diisliniilmelidir. Beyin metastazi,
basvuru sirasinda hastalarm % 10’unda saptanir. Bas agrisi, bulanti-kusma, kisilik
degisiklikleri, fokal norolojik bulgular, denge kusuru, konfiizyon beyin metastazl
hastalarda saptanan bulgu ve yakinmalardir. Kilo kayb1 ve anemi gibi bulgular uzak

organ metastazi diisiindiirecek diger bulgulardir [45,53].

4. Paraneoplastik Sendromlar: Bu bulgular akciger kanserli hastalarin % 10’undan
fazlasinda goriiliir. Paraneoplastik sendromlar, metastatik hastalik veya primer
tiimorle direkt iligkisi olmayan bulgu ve yakimmalar1 kapsar. Akciger kanseri ile
iliskili paraneoplastik sendromlar, endokrin (hiperkalsemi, uygunsuz ADH salinimu,
Cushing Sendromu vb.), norolojik (Lambert-Eaton Sendromu,
ensefalomyelit,n6ropati vb.), metabolik (hipoiirisemi, hiperamilazemi vb.), renal
(glomeriilonefrit, nefrotik sendrom), hematolojik (trombositoz, 16kositoz, eozinofili
vb.), iskelet (hipertrofik osteoartropati, c¢omak parmak), kollajen-vaskiiler
(dermatomyozit, vaskiilit, SLE, polimiyozit), cild ( Sweet Sendromu, Bazex
Sendromu, hipertrikoz, eritrodermi vb.), koagiilopati (DIC, tromboflebit vb.), diger
(ates, kaseksi vb.) olarak gruplandirilabilir [53,61,62]. Akciger kanserli hastalarda

saptanan yakinma ve bulgularin siklig1 Tablo 2.3’de 6zetlenmistir [61].

Radyolojik inceleme: Akciger kanserinde radyolojik goriintiilemenin amagclari, timor
tanisinin konulmasi ve tiimoriin evrelendirilmesidir. Ik segilecek radyolojik yontem
iki yonlii akciger grafisidir. Akciger grafisinde kor noktalar olarak tanimlanan bazi
bolgeler vardir. Spiral toraks bilgisayarli tomografi, akciger kanseri tanisinda
yardime1 olan diger bir radyolojik goriintilleme yontemidir. Spiral toraks bilgisayarli
tomografi, magnetik rezonans ve PET incelemeleri 6zellikle akciger kanserinin

evrelendirilmesinde kullanilan goriintiileme yontemleridir [53].
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2.6.4. Hastahg@in evrelendirilmesi

Yapilan tetkikler sonucu hastada kanser saptanirsa doktor hastaligin hangi evrede
oldugunu 6grenmek isteyecektir. Bu evrelendirme kanserin yayilip yayilmadigini

yayilmis ise viicudun hangi bdlgesine yayildigini bulmak i¢in yapilir.

Akciger kanseri genellikle beyin ve kemiklere yayilir. Hastaligin evresini bilmek
doktorun tedaviyi planlamasma yardimci olur. Kanserin yayilip yayilmadigini

bulmak i¢in kullanilan bazi tetkikler sunlardir:

1. Bilgisayarl tomografi

2. Magnetik Rezonans Incelemesi

3. Kemik sintigrafisi; Kanserin kemiklere yayilip yayilmadigini gosterir. Az bir
radyoaktif madde kan dolasimina verilir ve anormal kemik gelisimi olan
yerde toplanir. Tarayict denilen alet bu alanlardaki radyo aktif seviyesini
Olcer ve bunu rontgen filmine kaydeder.

4. Mediastinoskopi / Mediastinotomi: Mediastinoskopi kanserin gogiisteki lenf

diigiimlerine yayilip yayilmadigini gosterir [63].

2.6.5. Akciger kanserinde tedavi

Tedavi birgok faktére baghdir. Bunlar akciger kanserinin tipi, hastaligm evresi ve
hastanin genel saglik durumudur. Birgok degisik tedaviler ve tedavi kombinasyonlar1

tedavide kullanilir.

Ameliyat sonras1 gozle goriiniir, tespit edilecek diizeyde kanseri kalmayan hastalara
verilen ek tedaviye adjuvan tedavi denir. Adjuvan tedavi ameliyat sonrasi1 gozle
goriilmeyen ancak geride kalmis olmast muhtemel az sayidaki kanser hiicrelerini
oldirmek amac1 ile verilir. Adjuvan tedavi verilip verilmeme karar1 patoloji
raporundaki 6zelliklere, hastanin yasma ve genel durumuna gore belirlenir. Hastalar
ameliyat sonras1 adjuvan tedavi olarak sadece kemoterapi veya sadece radyoterapi
veya hem kemoterapi hem radyoterapi tedavisi alabilirler. Bazen, ¢ok erken evrede

olan hastalarda ameliyat sonras1 adjuvan tedavi gerekmeyebilir.
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Cerrahi: Kanseri yok etmek i¢cin yapilan operasyondur. Cerrahi miidahalenin tipi
kanserin akcigerdeki yerlesimine baglidir. Akcigerdeki kiiglik bir pargayr almak i¢in

yapilan operasyon ‘wedge’ veya ‘segmental’ rezeksiyon olarak adlandirilir.

Eger cerrahi olarak tiim lob alinirsa (lobektomi), sag veya sol akcigerin biri alinirsa
(pnomonektomi) olarak adlandirilir. Bazi tiimorler yerlesimi, biiylikliigii ve hastanin

genel saglik durumu nedeniyle ameliyat edilemez.

Kemoterapi: kanser hiicrelerinin ilaglarla 6ldiiriilmesidir. Genellikle birden fazla
ilagtan olusur. Kemoterapiyi yalniz bu konuda 6zel egitimi olan hemsireler verir.
Kemoterapinin verilme sayisi kiir diye ifade edilir (1. kiir, 2. kiir gibi) ve genellikle
ayni ilaglar 21 veya 28 giinde bir tekrarlanarak verilir. Kemoterapi ¢ogunlukla
damardan s1v1 seklinde ayaktan tedavi merkezlerinde veya agizdan hap olarak verilir.
Bazen hastanin genel durumundaki bozukluk, verilen ilaclar veya ilaglarin verilis
sekillerine gore hastalari tedavilerini hastanede yatarak almalar1 gerekebilir. Her kiir
sonrasi hastalar medikal onkoloji polikliniginde kontrol edilirler. Bu kontrollerde
hastalar muayene edilir, sikdyetleri dinlenir, ilaclarin yan etkileri sorgulanir ve
viicuttaki diger organlara bir zarar verip vermedigini arastirmak i¢in bazi kan
tetkikleri istenir. Her kiir 6ncesi kan sayiminin yapilmas1 ve bu sayimin kemoterapiyi
veren yetkili hemsirelere gosterilmesi gerekmektedir. Bir hastanin ameliyat sonrasi
kemoterapi alip almayacagini, eger alacaksa kag kiir alacagini patoloji raporundaki
tiimore ait 6zellikler belirler. Ancak bu kararlarin verilmesinde hastanin yasi, genel

durumu da 6nemli rol oynar.

Bir giin i¢inde 12 saatten fazla zamanini yatarak gecirecek kadar genel durumu koti
olan hastalara kemoterapi verilmesi, yan etkilere tahammiil edemeyeceklerinden
uygun degildir. Kemoterapi yapilmasi planlanan hastalar, ameliyat olmuslarsa

ameliyattan sonraki 3 hafta i¢inde kemoterapinin baslanmasi tercih edilir.

Kemoterapi alan hastalar her kemoterapiden yaklasik bir hafta kadar sonra medikal
onkoloji polikliniginde doktor kontroliinden ge¢melidir. Bu kontrolde hastalar
muayene edilir, sikdyetleri dinlenir, kemoterapinin yaptig1 yan etkiler

degerlendirilerek gerekirse ilacin dozunda yeniden ayarlama yapilir.
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Isin tedavisi: Ayn1 zamanda radyoterapi de denir. Kanser hiicresini 6ldiirmek i¢in
yiliksek enerjili 1gmnlar kullanilmasidir. Smirli her alana uygulanir ve bu alandaki
kanser hiicrelerini etkiler. Radyoterapi bir tiimoérii kiigiiltmeye yonelik olarak
cerrahiden Once veya kanser hiicresini yok etmek icin yapilan bir miidahaleden sonra
uygulanabilir. Doktorlar radyoterapiyi genellikle kemoterapi ile birlikte cerrahi
tedaviye karsi birinci alternatif olarak kullanirlar. Nefes darligi gibi belirtilerin

giderilmesi i¢in de kullanilabilir.

Foto dinamik terapi: Bu 6zel bir kimyasal maddenin kan dolasimima verilmesi ve
hiicreler tarafindan alinmasidir. Bu kimyasal madde normal hiicreleri hizla terk eder.
Fakat kanserli hiicrelerde daha uzun bir siire kalir. Daha sonra bu hiicrelere lazer 15181

uygulanarak maddenin aktif hale ge¢cmesi saglanir ve hiicreler oldiiriiliir.

Kiiciik hiicreli olmayan akciger kanseri tedavisi: Kiigiik hiicreli olmayan akciger
kanseri hastalar1 bir¢ok degisik yolla tedavi edilebilirler. Tedavinin se¢imi hastaligin
yaygmhg ile ilgilidir. Cerrahi miidahale en yaygin tedavi seklidir. Radyoterapi ve
kemoterapi de hastaligin siiresini yavaslatma ve semptomlar1 kontrol etmede

kullanilabilir.

Kiigiik hiicreli akciger kanseri tedavisi: Kiiciik hiicreli akciger kanseri hizli yayilir.
Bir¢cok vakada hastalik tan1 kondugunda viicudun diger boliimlerine de yayilmistir.
Doktorlar viicuda yayilmis kanser hiicrelerine ulasmak i¢cin hemen hemen her zaman
kemoterapi kullanirlar. Kemoterapi igeren tedavi de akcigerdeki tiimorler veya
viicudun diger boliimlerindeki tiimorler hedeflenerek uygulanabilirler. Bazi hastalara
beyine yonelik radyoterapi orada kanser olmasa da uygulanabilir. Bu tedaviye
koruyucu beyin 1sinlamasi denir. Bu beyinde tiimor olugmasmi engellemek i¢in

verilir. Cerrahi tedavi kii¢iik hiicreli akciger kanserinde ¢ok az uygulanir [63].

2.6.6. Hastalarin takibi ve takibin onemi

Akciger kanseri tedavisinden sonra hastanin takibi de cok Onemlidir. Diizenli

kontroller saglik durumundaki degisiklikleri ortaya cikarwr. Boylece eger kanser
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tekrarlar ya da yeni kanser olusursa bu miimkiin oldugunca ¢abuk tedavi edilebilir.
Bu kontroller muayene, gégiis filmi ve ¢esitli laboratuar testlerini igerir. Kontroller

arasinda ortaya ¢ikan herhangi bir saglik problemi hemen doktora bildirilmelidir.

Tedavi sonrasi Onerilen 6zel bir diyet yoktur, dengeli beslenme, fazla yagh
yiyeceklerden kacinma, diizenli egzersiz yapmak yani normal sartlar altinda her

saglikli insanin uymasi gereken kurallar sizin i¢in de gecerlidir.

Kilo kaybi, istahsizlik, asir1 yorgunluk, bulanti-kusma, bas donmesi, karin agris1 ve
dolgunluk, kemik agrisi, iki haftadan fazla siiren Oksiiriik, bas agris1 oldugunda

normal periyodik kontrol zamaninizi beklemeden doktorunuza ulagsmaniz gereklidir.

Tedavi swrasinda ve sonrasinda cinsel yasaminiza eskiden oldugu gibi devam
etmenizde bir sakinca yoktur. Kemoterapinin yumurtalik hiicreleri iizerinde olan
mutajenik (bebekte ciddi anormallikler olabilmesi) etkileri nedeni ile tedavi siiresince

gebeligi 6nlemek i¢in dogum kontrol yontemlerinden biri tercih edilmelidir.

Tan1 sonras1 tedavi plani ile yasadiginiz fiziksel ve ruhsal sikintilar, hastalia veya
tedaviye bagli yorgunluk, halsizlik hissi, cinsel yasaminizin, istek ve heyecan duyma

gibi duygularinizi etkileyebilir [63].



BOLUM 3. ESNEK HESAPLAMA YONTEMLERI VE
BiYOBILiSIM TEKNIKLERI

3.1. Giris

Teknolojinin ilerlemesi, ¢0ziimii karmasik problemleri beraberinde getirmis ve
bilinen yontemler, karmasiklasan bu problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalmaya
baslayinca, farkli ¢dziim yollar1 arastirilmaya baslanmustir. Insanoglu ¢ok eskilerden
beri gerek dogada gergeklesen olaylar anlamak, gerekse bu isleyisleri taklit ederek
yasamint kolaylastirmak iizere ¢ofu problemin c¢oziimiinii ¢ogunlukla dogada
aramistir. Bunu takiben ortaya ¢ikan Yapay Sistemler, 6zellikle 1900’1t yillarin

ortalarindan itibaren adin1 sik¢a duyurmaya baglamistir [64].

Ar kolonilerindeki iletisimden, karincalar arasindaki isbirliginden, sinir sistemindeki
isleyisten ve genetik olaylardan esinlenilerek olusturulmus sistemler, Yapay
Sistemler adi altinda Orneklenebilecek sistemlerdir. Yapay sistemler icerisinde en
biiyiik yeri, amaci1 insandaki kavrama, yorumlama, 6grenme gibi bir¢ok 6zelligi taklit
etmek olan Yapay Zeka teknikleri kaplamaktadir. Glinlimiizde miihendislikte, uzay
bilimlerinde, fen ve doga bilimlerinde, tipta ve daha bircok alanda genis bir
uygulama alanina sahip olan Yapay Zeka tekniklerinden en sik kullanilanlar; Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve Genetik Algoritmalardir (GA). Ozellikle YSA ile ilgili yapilan
calismalar biiylik bir hizla ilerlemis ve bilimin bircok farkli alaninda elde ettigi

basarilarla ses getirmistir.

Yapay Zeka teknikleri arasinda yeni bir sistem, Yapay Bagisiklik Sistemleri (YBS),
bircok Ozelligi ile etkin sonuglar elde etme anlaminda umut vadeden bir sistem
olarak belirginlesmektedir. Diger Yapay Zeka tekniklerinin ortaya ¢ikisinda oldugu
gibi YBS, gelisimini Bagisiklik Sisteminde gerceklesen olaylar kavramaya yonelik

olusturulan Bagisiklik Sistemi modellerine bor¢ludur. Bu modellerden yola ¢ikilarak
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olusturulan Yapay Bagisiklik Sistemleri kisa zamanda arastirmacilarin katkilar
sayesinde pek cok alanda uygulanabilirlige yonelik calismalar ile gelisimine hiz

katmistir [64].

Bu boliimde yerel bir hastaneden elde edilen gogiis hastaliklari verileri lizerinde
siniflandirma yontemleri denenmistir. Bu siniflandirma metotlar1 sunlardir: yapay
sinir aglari, yapay bagisiklik sistemi, genetik algoritmalar, bulanik kontrol sistemleri
(ANFIS). Kullanilan hesaplama yontemleri ve algoritmalar optimize edilmis ve

basar1 saglanan algoritmalar gelistirilen yazilim uygulamasi icerisine alinmaistir.

3.2. Yapay Sinir Aglan (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin noronlardan olusan yapismmi ve Ogrenme
yontemlerini inceler. 19. yiizyildaki psikolog ve noropsikologlarin insan beynini
anlamaya calismalar1 Yapay Sinir Aglar’'nin temelini olusturur. Fakat bu

konulardaki ilk modern ¢alismalar McCuloch ve W.Pitts ile baglar.

Yapay sinir aglari, 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 aglarinm,
programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif

bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu s6ylenebilir.

3.2.1. YSA ve insan beyni

Insan viicudunun en 6nemli organlarindan olan “beyin”, merkez sinir sisteminin
kafatas1 i¢inde olan kismidir. Yetigkin bir insanda ortalama beyin agirligi 1360
gramdir ve biitiin viicudun agirhigmimn %2’ si kadardir (dogusta 1/7° si). Beyinde
yaklagik 12 milyar hiicre vardir. Beyin kivrimlarinin toplam uzunlugu 500 bin

kilometredir [65].
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Beynin c¢alisma hiz1 100-1000 Mhz arasinda olmasina ragmen, ¢ok karmasik islerde
cok giiclii bilgisayarlardan daha hizli ve dogru sonuglar {iretir. Beynin zeka ile alakali
konularda gosterdigi bu hiz ve dogru sonuglar muazzam bir yapida organize edilmis

paralellikle izah edilir [66].

Bilim adamlar1 ve miihendisler insan beyninin islevinin, biyolojik yoniinden daha
cok bu islevin olusumundaki modellerle ilgilenmektedir. YSA konusundaki
arastrmalarin amaci, insan beyninin hesaplari nasil olusturdugunu ve yaptigini
anlamak ve daha sonra bu hesaplama giiclinii taklit eden ya da tekrarlayan sinir ag1
modellerini kavramaktir. Sinir sisteminin temel yap1 elemani nérondur. Viicudun
cesitli boliimlerinden bu bdliimlere bilgi ileten hiicredir. Iste YSA, néronlarin yogun
paralel dizisidir. YSA’ ya ilginin artmasi, teknolojik gelismeler olusturmak kadar
beynin nasil calistifinin daha ayrintili bir sekilde anlasilmasi ihtiyacindan da
kaynaklanmaktadir. Bu ihtiya¢ alisilmis sayisal bilgisayarlar i¢in, ¢ok zor oldugu
diisiincesine varilan ¢esitli problemleri ¢ozecek, giiclii bir bilgisayar tiiriiniin

olusturulmasina zemin hazirlamaktadir [67].

Beyin ve Sinir Sisteminin temel yap1 elemanlari, Sekil 3.1° de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Beyin ve sinir sisteminin temel yap1 elemanlar1

insan beyninde yaklasik 10'" néron ve her bir néronda yaklasik 10* dentrit vardur.
Sinir hiicresini olusturan dentrit, hiicre govdesi, akson ve akson uglar1 (sinaps) Sekil

3.2°de gosterilmistir.
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Hiicrelerin tamaminin bazi ortak 6zellikleri vardir. Noronun bir ucunda “dentrit” ad1
verilen ve hiicreye, diger hiicrelerden veya dis diinyadan gelen bilgileri toplayan
baglant1 elemani, diger ucunda ise tek bir life benzer “akson” ad1 verilen ve hiicreden
diger hiicrelere ve dig diinyaya bilgi tasiyan baglant1 elemani1 vardir. Akson, diger
hiicrelerle birlesme esnasinda daginik dallara ayrilmaktadir. Bu iki uctaki baglanti
noktalarmnin, elektrofizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri islemede Onemli yeri

vardir.

Hiicrelerin birbiri ile elektrik sinyalleri vasitasiyla irtibat kurdugu belirlenmistir.
Sinyaller bir hiicrenin akson’ undan, digerinin dentritine gonderilir. Bir akson birden
fazla dentrit ile baglant1 kurabilir. Bu baglantilarin yapildig1 yere “sinaps™ denir.
Hiicreler, elektrik sinyalini hiicre duvarlarindaki voltaji degistirerek iiretirler. Bu ise,
hiicrenin i¢inde ve disinda dagilmis iyonlar vasitasi ile olur. Bu iyonlar sodyum,
kalsiyum, potasyum ve klorin gibi iyonlardir. Bir hiicre, diger hiicreye elektrik
enerjisini bu kimyasal iyonlar vasitasiyla transfer eder. Bazi iyonlar elektrik ve
magnetik kutuplasmaya sebep olurken, bazilar1 kutuplasmadan kurtulup hiicre zarini
acarak iyonlarin hiicreye ge¢mesine olanak saglar. Zaten sinyallerin bir hiicreden
digerine akmasini saglayan da bu kutuplagsmanin azalmasi olayidir. Sinyaller,
hiicrenin etkinligini belirler. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye gelen sinaps sayisi,
sinapslardaki iyonlarin konsantrasyonu ve bir de sinapsin sahip oldugu giic olmak

iizere li¢ faktore baghdir.

Hiicre Gévwdesi
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Sekil 3.2. Ornek bir sinir hiicresi
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Bir hiicre, sahip oldugu diirtii miktarinca diger hiicreleri etkiler. Bazi hiicreler
digerlerinin diirtiilerini pozitif yonde, bazi hiicreler de negatif yonde etkiler. Insan
sinir ag1 sistemi, bu sekilde calisan milyonlarca hiicrenin bir araya gelmesinden

olusmustur [68].

YSA alanindaki arastirma ve gelistirmeler, beynin biyolojik yapisindan esinlenip
pek cok ilging sistemler gelistirilmistir. Bu yapiy1 olusturmada pek ¢ok farkli bilim
dalindan istifade edilmistir. Bunlara matematik, mantik, psikoloji vs. Ornekleri

verilebilir.

3.2.2. YSA hakkinda genel bilgiler

YSA, ¢esitli yollarla birbirine bagli birimlerden olugsmus topluluklardir. Her birim
lyice basitlestirilmis bir ndronun niteliklerini tasir. Noron aglar1 sinir sisteminin
parcalarinda olup biteni taklit etmekte, ise yarar ticari cihazlar yapmakta ve beynin
isleyisine iligkin genel kuramlar1 sinamakta kullanilir. Sinirsel ag i¢indeki birimler,
her birinin belli islevi olan katmanlar seklinde Orgiitlenmistir ve bu yapiya “yapay

sinir ag1 mimarisi” denir.

Bilim adamlar1 ve miihendisler insan beyninin islevinin, biyolojik yoniinden daha
cok bu islevin olusumundaki modellerle ilgilenmektedir. YSA konusundaki
arastrmalarin amaci, insan beyninin hesaplari nasil olusturdugunu ve yaptigini
anlamak ve daha sonra bu hesaplama giiciinii taklit eden ya da tekrarlayan sinir agi

modellerini kavramaktir.

YSA’larin baglanti, katman ve diiglim sayilarmin ¢oklugu temsil edebilecekleri
sistemin karmasikligmni belirler. Ne kadar ¢ok diigiim varsa o kadar karmasik
(gelismis) sistemler modellenebilir. Bu ozellikleri ile YSA’lar klasik algoritmik
yontemlerle c¢oziilemeyen problemleri insan beyninin ¢alisma sistemine benzer
yontemlerle ¢cozmektedirler. Ancak bir YSA’nin kesinlikle (%100) dogru ¢alisacagi

hi¢cbir zaman s6ylenemez. Ciinkii o da insan beyni gibi her zaman i¢in hata yapabilir.
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YSA’nin her bir islem birimi, basit anahtar gorevi yapar ve siddetine gore, gelen
sinyalleri sondiiriir ya da iletir. Boylece sistem i¢indeki her birim belli bir yiike sahip
olmus olur. Her birim sinyalin giiciine gore acik ya da kapali duruma gecerek basit
bir tetikleyici gorev tstlenir. Yiikler, sistem i¢inde bir biitiin teskil ederek, karakterler

arasinda ilgi kurmay1 saglar.

YSA arastirmalarmin odagindaki soru, yiiklerin, sinyalleri nasil degistirmesi
gerektigidir. Bu noktada herhangi bir formdaki bilgi girisinin, ne tiir bir ¢ikisa
cevrilecegi, degisik modellerde farklilik gdstermektedir. Diger 6nemli bir farklilik
ise, verilerin sistemde depolanma seklidir. Noral bir tasarimda, bilgisayarda sakl
olan bilgiyi, tiim sisteme yayilmis kiiclik yiik birimlerinin birleserek olusturdugu bir
biitiin evre temsil etmektedir. Ortama yeni bir bilgi aktarildiginda ise, yerel biiyiik bir

degisiklik yerine tiim sistemde kii¢iik bir degisiklik yapilmaktadir.

YSA ozellikle tahmin problemlerinde kullanilabilmesi i¢in c¢ok fazla bilgi ile

egitilmesi gerekir. Aglarin egitimi icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.

Gilinlimiizde sinirsel ag uygulamalar1 ya geleneksel bilgisayarlar lizerinde yazilim
simiilatorleri kullanilarak veya 06zel donanim iceren bilgisayarlar kullanarak
gerceklestirilmektedir. Kredi risk degerlemesinden imza kontrolii, mevduat tahmini
ve 1malat kalite kontroliine kadar uzanan uygulamalar yazilim paketlerinden

faydalanilarak yapilmaktadir.

YSA ¢evre sartlarina gore davraniglarmi sekillenebilir. Girigler ve istenen ¢ikislarin

sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar verebilecek sekilde ayarlayabilir.

Birazda YSA kavramini ¢ekici kilan temel 6zelliklerden bahsedelim [69].

1. Sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal olarak dagilmishigidir. Birgok

noron eszamanli ¢alisir. Karmasik bir islev ¢ok sayida kiiclik ndron aktivitesinin

bir araya gelmesinden olusur.
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2. Genelleme yetenegi. Ag yapisinin, egitim esnasinda kullanilan niimerik
bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba 0Ozellikleri ¢ikarsamasi, boylelikle
egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢inde anlamli yanitlar tiretebilmesidir.

3. Ag fonksiyonunun nonlineer olusudur. Yapi iizerinde dagilmis belli tipteki
nonlineer alt birimler Ozellikle, istenen eslestirmenin denetim ya da tanitim
islemlerinde oldugu gibi nonlineer olmasi durumunda, islevin dogru bigimde
yerine getirilebilmesini matematiksel olarak olasi kilar.

4. Sayisal ortamda tasarlanan sinir ag1 yaklagimlarmin  tim  devre
gerceklenebilirliklerinin olmasidir. Bu da yakin gelecekte bu sistemlerin 6zellikle
robotik uygulamalar ile birlikte disilintildiigiinde, giinliin hayatta yasam

kalitesinin artirilmasinda ne denli 6nemli bir rol oynayabileceklerine isaret eder.

3.2.3. Yapay sinir aglarinin kullanim alanlarn

YSA, karar verme problemlerinde sik¢a kullanilan YZ tekniklerinden biridir. YSA,
teorik hale getirilmis zekad ve beyin faaliyetlerinin matematiksel modelidir. Bu konu
iizerinde konusma, goriintli tanima, parmak izi tanima, el yazisi tanima, karar verme,
kontrol gibi c¢esitli alanlarda insan gibi c¢esitli davranis elde etmek amaciyla

calisilmaktadir [67].

Gilintimiizde bir¢ok alanda YSA uygulamalarina rastlamak miimkiindiir. Bunlar,

1. Ses-igaret isleme ve tanima

2. Bilgisayar gormesi, resim isleme, karakter tamima, Ornek tanima (pattern
recognition)

3. Sistem tanilama, nonlineer denetim alanlarinda

4. Veri ayristirma ve sikistirma

5. Askeri Uygulamalar: Pilot egitiminde. Girdi olarak, bilgisayarin olusturdugu bir
ucaga farklt durumlar i¢in 6rnek manevralar kullanilip, farklt manevralar
ogretilir. Boylece 6rnek manevralarla egitilmis ugak benzer durumlarda benzer

manevralar1 yapar.
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6. Imalat Yonetimi: Imalat sorunlarmin belirlenmesi, is akismi durdurmadan hem
sirec hem {riin kalitesinin gercek zamanli ve siirekli olarak takibinde
faydalanilmaktadir.

7. Optimizasyon: Hopfield ve Tank yaptiklar1 ¢alismalarda sehirlerarasi uzakliklar
hiicreler aras1 baglantilarin agirliklar1 olarak diisiiniilerek, ag egitilerek en kisa
rotay1 veren ¢0ziim bulunmustur [70].

8. Borsa ve para yonetimi islemleri.

9. Geleneksel yontemlerin ve bilgisayarlarin yetersiz kaldig1 smiflandirma, hastalik
teshisi, veri isleme, cok duyulu makine vb. alanlarda basarili sonuglar verir. YSA
ozellikle tahmin probleminde kullanilabilmesi i¢in ¢ok fazla girdi ile egitilmesi

gerekir.

Bunun yaninda YSA’lar 6zellikle 6grenme lizerinde odaklamistir ve lineer olmayan
sistemlerde veya sisteme ait bilginin tam olmadigi, hatali oldugu sistemlerde ¢oziime
ulagmak i¢cin uygundur. YSA’larin en onemli dezavantaji ise var olan bir uzman

bilgisinin problem ¢oziimiine aktarilmasindaki zorluktur.

Gelisen teknolojinin verilen 6rneklerle smirli kalmayacagi géz oniine alinmalidir.
Giin gectikce islemsel akil iceren sistemlerin yaygimlastigi goz ardi edilmemelidir

[69].

3.2.4. YSA’ nin yapisi

Bu béliimde YSA’ nin temel bilesenleri, 6zellikleri, YSA’ nda kullanilan 6grenme
tirleri, Ogrenme algoritmalari, ileri beslemeli YSA, Geri Yayilmali
(backpropagation) YSA Modelinin 6grenme adimlar1 ve hesaplama adimlar1

anlatilmistir.

Temel bilesenler: Bir YSA modeli, birbirinden bagimsiz ve paralel olarak calisabilen
proses elemanlarinin(yapay sinir hiicreleri) hiyerarsik bir sekilde organizasyonundan

olusur.
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Yapay sinir hiicresi, Yapay sinir Aglarmin temel elemanidir. Diger hiicrelerden
(agmn dis1 da olabilir) girdiler alir. Aldig1 bu girdileri isler. Isledigi bu girdileri
kendisine bagli diger hiicrelere (dis ortam da olabilir) girdi olarak verir. Ilgili hiicre,

ayni anda birden fazla girdi alabilir. Fakat sadece bir adet ¢ikti tiretebilir [71].

Sekil 3.3’ de goriildiigii gibi yapay sinir hiicresi (YSA’ y1 olusturan her bir proses

elemani) 5 temel par¢adan olusur.

1. Girdi
2. Agirliklar
3. Toplama Fonksiyonu
4. Esik Fonksiyonu
5. Cikt1
X, —
XZL\\ X; : Girdi
Ws Net W; : Agirhik .
X; » T F —> C T : Toplama fonksiyonu
X, W, _— F : Esik fonksiyonu
C :Cikt1

Sekil 3.3. Ornek bir yapay sinir hiicresi

Aynen biyolojik sinir hiicresi gibi, islem elemanina birden fazla girdi gelmekte ve
sadece bir ¢ikti gitmektedir. Girdiler, dentritlere benzer sekilde diger yapay
hiicrelerden baglantilar vasitasiyla islem elemanina bilgi gelmesini saglarlar. Bazi
durumlarda bir islem elemani kendisine de bilgi geri gonderebilir. Anlatilan bu

bilgiler, elemanlar arasinda bulunan baglant1 hatlar1 tizerinde depolanir.

Her baglantinin bir agirligi vardir. Bu agirlik bir islem elemanmin digeri tizerindeki
etkisini gosterir. Agirhik biiylidiikkce etki de biiyiir. Agirhigmn sifir olmast hi¢ bir
etkinin olmamasi, negatif olmasi ise etkinin ters yonde olmasi anlamma gelmektedir.

Bu agirliklar sabit olabildikleri gibi degisken de olabilirler.
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Toplama fonksiyonu, bir islem elemanina gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur.
Net girdi, genellikle gelen bilgilerin ilgili baglantilarin agirliklar1 ile carpilip
toplanmasi ile belirlenir. Bu nedenle adi, toplama fonksiyonu olarak verilmistir. Sekil
3.3’ de verilmis olan yapay sinir hiicresinin matematiksel ifadesi ise su sekildedir
[71];

5
Net = Zwi.xi = WX+ WX, WX+ WX, WX (3.1)

i=1

C = F(Net)

Tablo 3.1. Pratikte en fazla kullanilan toplama fonksiyonlar1

Toplam  : Net, = Z’Wij I, Carpim : Net, = l;IwU. I

Maksimum : Net, = Max(w, ;) |Minimum : Net, = Min(w, 1)

Cogunluk : Net, = ZSgn(wl.j Ij) Kiimiilatif Toplam : Net , = Net,,, + ZWU I
J J

Burada i,j : Proses elemant,
Net; : Proses elemanina giren net girdi
I;  :Proses elemanmnm ¢iktisi,

W; :1velproses elemanlar1 arasindaki baglantinin agirligini gosterir.

H froreeeess
H e
] -1
(a) (b)
+ —
+ I J/ A
—-1
(© @

Sekil 3.4. YSA i¢in kullanilan &rnek esik (aktivasyon) fonksiyonlari



44

Esik fonksiyonlari, islem elemanlarinin smirsiz sayidaki girigini 6nceden belirlenmis
sinirda ¢ikis olarak diizenler. En ¢ok kullanilan dort tane esik (aktivasyon)
fonksiyonu vardir. Bunlar, lineer, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonudur. Sekil

3.4’ de bu fonksiyonlar gosterilmistir [70].

Cikt1 Uinitesi, ¢ikt1 fonksiyonunun iirettigi diirtiiyii diger islem elemanlarina veya dis
diinyaya aktarma islevini yapar (aglarin sonuglar1). Islem elemanlari, agin topolojik
yapisma bagli olarak tamamen birbirinden bagimsiz ve paralel olarak ¢alisabilirler.
Her bir siire¢ elemani, sadece bir ¢ikt1 iiretebilir fakat birden fazla girdiye sahip

olabilir [72].

3.2.5. Yapay sinir aglarinin temel 6zellikleri

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiclinii, paralel dagilmis yapisindan,
ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi sdylenebilir. Genelleme, egitim yada
ogrenme silirecinde karsilasilmayan girisler icin de YSA’nin uygun tepkileri liretmesi
olarak tanimlanir. Bu istiin 6zellikleri, YSA’nin karmasik problemleri ¢ozebilme
yetenegini gosterir. Giinlimiizde bir¢cok bilim alaninda YSA, asagidaki 6zellikleri

nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur [73].

Dogrusal olmama: YSA’ nin temel islem elemani olan hiicre, dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve
bu 6zellik biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan

karmasik problemlerin ¢dziimiinde en 6nemli arag olmustur.

Ogrenme: YSA'nin arzu edilen davranisi gosterebilmesi igin amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirhiklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’nin
karmagik yapis1 nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarl olarak verilemez
ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranis1 gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim drneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi &grendikten sonra egitim sirasinda
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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 davranig1 gosterebilir.

Uyarlanabilirlik: YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini
ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise gercek zamanda da
egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal

isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

Hata toleransi: YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugu
icin paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar lizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agm dogru bilgi
iretmesini onemli dl¢lide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi

tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

Yapay sinir aglari; ses tanima, yazilan karakteri tanima, robot kontrolleri, resim
isleme ve yiiz tanima sistemlerinde ¢ok sik olarak kullanilmaktadir. insan1 (6zellikle
insan beynini ve algi sistemlerini) modellemenin giderek 6ne ¢iktig1 son yillarda, yliz
tanima sistemlerinin 6nemi de giderek artmaktadir. Gelecekte hem de c¢ok yakin
gelecekte yiiz tanima sistemleri havaalanlarinda, ATM’lerde, giivenlik kameras1 olan
yerlerde kullanilmaya baslanacaktir. Su siralarda birka¢ havaalaninda ve sirkette
deneme asamasinda olan bu sistemlerin performanslarmmn gercek zamanh
calismalara uygun hale getirilmesi i¢in ¢caligmalar yapilmaktadir. Bu sistemlerin en
biiyiik zorlugu, ger¢cek zamanh olarak dogru bir sekilde calismasinin saglanmasidir;
clinkii gerceklestirilecek sistemin c¢ok degisik gorilintiileme sartlarinda caligmasi
gerekmektedir ve goriintli isleme algoritmalarinin uygulanmasi i¢in ¢ok hizli ve ¢ok
biliyiik bellekli bilgisayarlara ihtiya¢ vardir. Ger¢ek zamanli c¢alismaya ihtiyag
duymayan uygulamalarda -6rnegin polis sabika kayitlarinda-, ¢cok yiiksek dogruluk

oranlar1 ve ¢ok hizli calisan sistemler kullanilmaktadir. Bu sistemler ¢ok modiilli
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aglar ile miimkiin olmaktadwr. Sekil 3.5°de ¢ok modiillii bir agmin yapisi

goriilmektedir.

A 4

\ 4

\ 4

O Modiil 3

Birlestirme Birimi

A\ 4

Sekil 3.5. Cok modiillii yapay sinir aglari.

3.2.6. Yapay sinir ag1 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 tizere dorde, 6grenme algoritmasina gore; danigsmanli,
danigmansiz ve takviyeli olmak iizere lice ve uygulamaya gore de; off-line ve on-line
olmak iizere ikiye ayrilabilir. Ayrica agirlik matrislerinin simetrik veya asimetrik
olusuna, agirlik matrisi degerlerinin sabit veya degisken olusuna, agda yer alan
diigiimlerin 6zelliklerine, kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin deterministik veya
stokastik olusuna gére de smiflandirilabilir. Ileri beslemeli aglar genellikle oriintii
tanima problemlerinde, geri beslemeli aglar da optimizasyon problemlerinde yaygin

olarak kullanilmaktadir [79].
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3.2.6.1. leri beslemeli yapay sinir aglar

Giris tabakasi, gizli tabaka ve c¢ikis tabakasi olmak iizere {i¢ tabakali bir yapiya
sahiptirler. Bu ag yapisinda ndronlar arka arkaya beslenirler. Ogrenme asamasinda,
girdiler agin girislerine sunulurlar. Birinci tabakada yer alan noronlar, ¢iktilarmi
hesaplarlar ve bir sonraki tabakaya girdi degeri olarak gonderirler. Boylece her bir
tabaka ayn1 islemi gerceklestirir ve en sondaki tabakada yer alan ¢ikt1 degerleri de,
islemi sonuclandirir. Asagida ileri beslemeli aglara 6rnek olarak bir ve iki katmanli

ag yapilar1 goriilmektedir.

X O O% yi
X2 O% Y2
X3 O% Y3

Sekil 3.6. Tek katmanli ileri beslemeli ag.

Sekil 3.7’ de, iki katmanl ag goriilmektedir. Buradaki ¢calisma, bir katmanin girisi,
bir dnceki katmanin ¢ikisidir. Giris katmanmnim gorevi cogullamaktir(giris ve ¢ikis
aynidir). Giris katman ile ¢ikis katmani arasindaki katmanlara sakli katmanlar(gizli)
denir. Uygulamalarda genellikle, bir veya iki sakli katman kullanmak yeterli

olmaktadir.

w', i. Katmanin agirlik matrisi,
b', i. Katmanm esik vektort,
', i. Katmanin matris operatorii

Bu anlatilanlardan sonra, 2 katmanl bir agin ¢ikisi

y=T?[w T'[w'x+b']+b’] seklinde yazilabilir.
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X2

Sekil 3.7. Iki katmanli ileri beslemeli ag
3.2.6.2. Geri yayllmah (backpropagation) YSA modeli

YSA’nin degisik modelleri vardir. Bunlardan birkagini sayacak olursak, perceptron,
hiicresel YSA(HYSA), hopfield, ¢ok katmanli, kohonen, geri yayilmali modellerdir.
Biz caligmalarimizda Geriye Yayilmali YSA modelini kullandik. Geriye Yayilmali
YSA, c¢ok katmanli perceptron ag yapisi iizerinde, geriye yayilma yOntemiyle
genellestirilmis delta 6grenme kuralinin uygulandigi bir ag sistemidir. Ag {ic
katmandan olusur. Ancak ara katman sayis1 birden fazla olabilir. Ara katman sayisi,

belli bir yontem olmadig1 i¢in deneme yanilma yontemi ile belirlenir.

G, agirliklar agirhiklar
> G
G
&
G
Ck
G ——O
giris
katmani

Sekil 3.8. Geriye yayilim agi modelinin yapisi

Bu yontemde egitim sirasinda bir girdi YSA’ ya gonderilir ve bu girdiye karsilik bir
ciktr iiretilir. Daha sonra olmasi gereken ¢ikt1 YSA’ ya soylenir. YSA, gercek ¢ikt1
ile iirettigi ¢ikt1 arasindaki farki hata olarak degerlendirir. Toplam hatayr en aza

indirmek i¢in YSA’ nin yoniiniin tersine yani ¢ikt1 biriminden girdi birimine dogru
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baglantili agirlik degerleri toplam hataya katkis1 oraninda yeniden ayarlanir.
Diizeltilmis veya birlestirilmis agirliklar Delta Kuralinin (Delta rule) diizeltme etkisi

kullanilarak kolayca elde edilebilir.

Geriye yayilim algoritmasinda YSA’ nm egitilmesindeki amag, giris degerleri ile
agn iiretecegi cevabin istenilen ¢ikis vektoriinlin aynisini veya istenen hassasiyette
yakin degeri saglayacak bir agirlik kiimesi bulmaktir. Bu agirlik kiimesinin

bulunmasi, ¢6ziim manasina gelir.

Cok gizli katmana sahip sistemlerde her sistemin hata isaretleri, bir 6nceki katmanin
diizeltilmis isaretlerinden bulunarak islem tekrarlanir. Agirlik diizeltme islemi ¢ikis
seviyesine bagli agirliklardan baslar ve islem ters yonde, giris seviyesine gelene
kadar devam eder. Sonugta sistem; hatalar yapar, bu hatalardan bir seyler 6grenip
isteneni bulana kadar isleme devam eder. Bu yonteme hatanin geriye yayilma

algoritmasi denir.

Geriye yayilim ag1 modelinde 6grenme adimlar1:

1. Ag yapisinin tanimlanmasi; girdi, ¢ikti, ara katman, ara katman eleman sayisi

2. Baslangic ag parametrelerinin belirlenmesi; 08renme katsayisi, momentum
katsayist

Ogrenme setinin aga tanitilmasi

Agin son ¢iktisinin bulunmasi

Ag ciktisinin istenen sonug ile arasindaki hatanin hesaplanmasi

A

Aradaki hatanin, ¢ikti katmanindan baglayip geriye dogru baglant1 agirliklarina
Delta Kuralia gore yayilmasi

7. Hata kabul edilebilir seviyede ise islemin durdurulmasi, degilse

8. Adim ¢’ ye doniilmesi

9. Agin toplam hatasmin hesaplanmasi

Err=(1/2) zk:(oi -6?) (3.2)

k, ¢ikt1 katmanindaki hiicre sayisi ve O;, 1. hiicrenin istenilen ¢iktisi.
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Geriye yayilim algoritmasinin hesaplama adimlari:

Geriye Yayilim Algoritmasi, bir veya birden ¢ok ara katmanl ileriye dogru calisan

bir agdir. Ara katmanlarin sayis1 hakkinda kisitlama yoktur. Ara katman hiicresi i¢gin

aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Geri yayilim, ¢ok

katmanli YSA’ nin egitimi i¢in sistematik bir yontemdir.

1.

Ileriye dogru hesaplama
Girdiler ve iligkili agirliklar ¢arpilarak NET degerleri hesaplanir. Ara katman
iinitesi i¢in NET ve OUT degerleri asagidaki gibi hesaplanir.

NET, = 1,.W,, + W, " (3.3)

1

—NET;

ouT, = 1+e

Ara katman ¢iktilari, sonraki ara katmanm veya c¢ikti katmaninin girdisi

olarak gosterilir. W,""" ve W, bias degerleridir.

NET, =Y I, W, + W, 2" (3.4)

1

—NETy

OUT :1+e

Hatalarin geriye yayilmasi(Cikt: katmanindan sonra ara katmana)
Sinir ag1 modelinin ¢iktilari, ¢ikt1 katmanindan elde edilir. Gergek degerlerle
bulunan degerler arasindaki fark, sistem hatasidir. Elde edilen hata degerleri,

baglant1 agirliklarina geriye dogru dagitilir.

8, = f(NET,)(TARGET, — OUT,) (3.5)
8, =OUT,(1- OUT, (TARGET, — OUT,)

AW, (n+1)=n6,0UT, +a[AW, ,(n)]

W =W EK - AW, (n+1)
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TARGET , istenen ¢ikt1 degerini gOsterir.n Ogrenme katsayisi, «
momentum katsayisi, f'(NET,) aktivasyon fonksiyonunu gdsterir. n

iterasyon sayisini gosterir. AW iligkili agirlik degisimidir.

3. Hatalarin geriye yayilmasi(ara katmandan girdi katmanina)

Bu proses dncekine benzer ve agsagidaki gibi yapilabilir:
5, = f"(NET)).2, 8, W,

§,=0UT,(1-0UT,).>. 8, W,, (3.6)

AW, (n+1)=18,.0UT, +a[AW, (n)]

W =w B W, (n+1)

JI J

4. Bias agirliklarmin hesaplanmasi
Bias, Ogrenme prosesi i¢in aktivasyon fonksiyonunu etkiler. Bias degerleri
asagidaki sekilde hesaplanabilir:
AWy (n+1) =16, + o[ AWy, (n)]

YENI _  ESKI

Wa =Wa TAWg (0 +1) (3.7)

Aywy,(n+D)=n¢ ,+alAw, (n)]

YENI _  ESKI

W, W +AWBJ(”+1)

Sinir ag1 modelinin egitimi, dnceki prosesten anlasilabilecegi gibi iki asamalidir. i1k
asama, NET ve OUT degerleri hesaplanan ileri dogru gegistir. Ikinci asama, bulunan
hatanm baglant1 agirliklarina dagitildig1 geriye dogru gegistir. Bu tekrarlanan proses,
TARGER ve OUT arasindaki farkin minimize edildigi 6grenme seviyesi elde
edilinceye kadar siirer. Sinir Ag1 modelinin egitimi, anlagilacag gibi iki asamalidir.
Ilk asama, NET ve OUT degerleri hesaplanan ileri dogru gegistir. Ikinci asama,
bulunan hatanin baglant: agirliklarina dagitildigi geriye dogru gegistir. Tekrarlanan
bu ¢alisma, TARGET ve OUT arasindaki farkin minimize edildigi 6grenme seviyesi

elde edilinceye kadar siirer [70].



52

Adaptif 6grenme: Geri yayilim, hata yiizeyindeki minimum noktanin arastirilmasinda
islemi uzattigi i¢in istenmeyen bir durumdur (kotii olarak algilanmaktadir). Buna
ilaveten bircok metotlar Onerilmistir. Birgok ilging ve ¢ekici metotlardan birisi
O0grenme oraninin uygunlastirilmasidir. Bu metotta hedefe varmak igin smir
oranlarint hizlandiracak dort tane bulgu tanimlanmistir. Bunlardan birincisi,
momentum katsayisinin (teriminin) arttirilmasidir. ikincisi, hem agirliklarm hem de
ogrenmenin yiikseltilmesinde delta-delta kuralinin uygulanmasidir. Ugiinciisii ve en
onemlilerinden bir tanesi ikisinden biri degistirilerek delta-bar-delta kuralidir.

Sonuncusu ise hibrit algoritmadir.

Delta kurali hem agirliklarin yiikseltilmesi kuralin1 hem de 6grenmenin ytikseltilmesi
kuralm i¢cine alir. Agrhgin yikseltilmesi kurali steepest descent algoritmasina
benzer, sadece 6grenme orani parametre olmasinin diginda agirlik islemlerinin her
birisi sahip olduklar1 parametredir. Agirhik yiikseltme kurali asagidaki gibi

yazilabilir.

w(t+1) = w(t)—g(t+1)§i—((tt))
(3.8)

Burada w(t) 6zel sinaptik agirlik ve &(f) uygun O6grenme orani, t zamandir. Hata

ylizeyi lizerinde dik egim (gradient descent) performansi 6grenme orani parametre
iizerinde tanimlanir. Basitce tek bir dogrusal elaman durumunda tiirev ig¢in
diisiiniiliir. Ik olarak giris ve cikis iliskisi tanimlanmr. W(t) agilik vektdriiniin

dogrusal elamani olsun x(t) giris vektorii olsun bu durumda y(t) sdyle tanimlanar.
y(@) =w" ()x(t) (3.9)
£(t) kosegen (diagonal) matris t zaman ve d(t) hedef ¢ikis vektor esitliginin arzu

edilen cevabidir. Bu elamanlarin agirlik yiikseltme algoritmasi asagidaki gibi

yazilabilir.

w(t) = w(t) +e(t + D[d () — y(6) x(t) (3.10)



53

Simdi hata fonksiyonu, giincellestirilen Ogrenme kurali tarafindan minimize
edilmesiyle tanimlanir. Bu hata fonksiyonu agirligin giincellestirilmesiyle minimize
edilen hata fonksiyonunda farkhdir. Ilk olarak G ve daha sonra J olarak

isimlendirilir. G asagidaki gibi tanimlanir.

G0 =~ [dO- y(o)f

1
G@)==|d@®)-w" ()x(t
(1) 2[() W’ ()x(t))] o

G = 10~ (wte =+ el e -1~ ye - DY +0)]

G(t) = %[d(t) —(we=D+e@lde -1 -w" ¢ =D -1) x(t)]Z

Simdi 6grenme oraninin her birine gore G(¢) farkhilastirilr. & w, agirhgmnmn 1.
ogrenme orant. Bu deger (i,1). & kosegen matrisin bilesenidir. I esitliginin bir

teriminin digindaki biitiin bilesenleri sifir ile karesel matris olmasidir [77].

3.2.6.3. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Bu kisimda YSA’nda 6grenme kavramindan neyin amacglandigi anlatilmis olunup,

belli bash 6grenme algoritmalarindan bahsedilmistir.

Ogrenmenin tarifi s6yle yapilmaktadir, “Bilginin C6ziimii” demektir. Sistemin ald1g1
bilgiyi, kendi biinyesinde ¢ozerek 6grenmek demektir. Bu islemi de 6grenme siireci

boyunca, yapisini degistirerek yerine getirmektedir [74].

YSA, belirli bir probleme gore programlanmadigi halde o problemi ¢o6zmeyi
ogrenebilir. Egitme ve 6grenme YSA’ larin temelini olusturur. YSA’ nda degisebilen

sistem parametreleri, hiicreler arasi baglantilar1 saglayan sinapslar1 temsil eden
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agirliklaridir. Ogrenme, ndronlar arasindaki baglanti agirhiklarinin degistirilmesi ile

gerceklestirilmektedir.

Michaliski, O6grenme-anlama ve zeka kavramlarmin birbirleriyle iliskili ifadeler

oldugunu sdylemistir [75].

Ozet olarak 6grenme kavrammi su sekilde ifade edebiliriz; sistemin parametrelerini
degistirerek, verilen is degerlerine karsilik istenen ¢ikis degerlerinin alinmasi veya

iiretilmesini saglayacak uyarlama stirecidir [76].

YSA, gerek yapisal agidan gerekse Ogrenme algoritmalarinin cesitliligi agisindan
karmasik problemlerin ¢Oziimiinde tasarimciya oldukca degisik olanaklar

sunmaktadir.

Teknolojik gelismelerin biiyiik ivme kazandigi bu donemde gerek donanim
teknolojilerinin gerekse yazilim gelistirme ortamlarmin tasarimciya sunmus oldugu
imkanlar, kullanict istekleri dogrultusunda sistemlerin ve yaklasimlarin
karmagikligindaki artis1 da beraberinde getirmistir. Bir bagka yonden uzman bilgisini
ogrenebilen ve karmasik eslestirmeleri kolayca gerceklestirebilen akilli sistemler,
yapisal ve metedolojik giiclerin agilmasi anlaminda geleneksel yontemlere alternatif
olma durumlarmi siirdiire gelmislerdir. Bu nedenle c¢ok parametreli sistemler
iizerinde ¢alisirken maliyeti azaltip, kazanci artirmak, insan aklinin donanimini taklit
etme felsefesine dayanan YSA yapilarinin kullanimina, olduk¢a uygun problemler

olusturmuslardir [76].

1960’l1 yillarda sembolik O6grenme ortaya c¢ikmistir. Bu 6grenmede, istatistik
yontemler yerine semantik ag ve yiiklem mantig1 gibi teknikler kullanilmistir.
Sistem, verilen kavram setini sembolik gosterimle 6grenmekte, verilen kavramlarin

ornekleri ve ters O6rneklerini analiz etmektedir.

YSA’ nda 6grenme {i¢ ana baglik altinda incelenebilir [76].
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1. Egiticili 6grenme
2. Takviyeli 6grenme

3. Egiticisiz 6grenme

Egiticili 6grenme: Hedeflenen sonuglar1 bilen egitici, aga miidahalesi vardir. Aga bir
girdi-¢ikt1 kiimesi verilir ve istenen ¢iktilar alinana kadar aga miidahalelerle sonuca
ulagilir. Agirliklar bir 6grenme kurali ile ayarlanarak, girdi-¢ikt1 arasindaki hata en
aza, mimkiinse sifira indirgenmeye calisilir. Baglant1 agirlik katsayilardaki degisim,
geri besleme olarak gelen hatay1 azaltacak veya hatta miimkiinse sifirlayacak sekilde

ayarlanir. Bunun i¢in ¢esitli 6grenme kurallar1 kullanilir.

Egitici 6grenmeye en giizel 6rnek, dgrenciler ile 6gretmenin bir siniftaki ders isleme
calismasidir. Ogretmen ve dgrenciler ders boyunca karsilikli etkilesim igindedirler.
Ogrencilerin, sorulan sorulara verdigi cevaplar, 6gretmen tarafindan aninda kontrol
edilmektedir. Gerekirse dogru cevap 0gretmen tarafindan 6grencilere iletilmektedir.

Bizde ¢alismalarimizda egiticili 6grenmeyi kullandik.

Takviyeli 6grenme: YSA takviyeli 6grenmede, bir dgreticiye gereksinim duyar. Bu
ogrenmenin farkli yani, ¢iktmin istenilen ¢ikt1 olup olmadig1 hususunda aga 6gretici
tarafindan miidahalede bulunulmasidir. Bu 6grenme secenegi, girdi modellerine

karsilik istenen ¢ikt1 modellerinin olusturulmasinin zor oldugu durumlarda kullanilir.

Egiticisiz 6grenme: Kisaca, “kendi kendine 6grenme” (self-organized learning) diye
de adlandirilmaktadir. Herhangi bir egiticiden, agin trettigi yanitin dogruluguna dair
herhangi bir geri besleme gelmemektedir. Ag, kendine gdsterilen ornekleri alir ve
belli bir kritere gore siniflandirir. Bu kriter 6nceden bilinmesi sart degildir. Ag, kendi
ogrenme kriterlerini kendisi olusturmaktadir. Bu 6grenme, her YSA icin yoktur ve

her probleme uygulanamaz.

3.2.6.4. Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalan

Ogrenme, baslangigtaki rastgele seg¢ilmis agiliklarin, belirli bir kurala gore

degistirilmesine dayanmaktadir. Ogrenme algoritmalarmin 6nemli olanlarindan
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bazilarma asagida yer verilmistir. Bu algoritmalarda, wi = [wi; Wiz ... Wim]| vektori
agdaki 1. hiicreye gelen m tane girisin agirlik katsayilarmi, x = [x; Xz ... Xn] vektori
aga gelen n tane girisi, y; ve d;i ’de sirasiyla i. hiicrenin hesaplanan ve istenen ¢ikigini

temsil etmektedirler.

Hebb 6grenme algoritmast: Bu algoritmadaki temel amag, hiicrenin ¢ikis iiretmesine
sebep olan baglantilarin agirlhik katsayilarini biiyiiterek, etkilerini arttrmaktir.

Algoritmadaki degisim, asagidaki gibi gerceklestirilir.

w,(t+1)=w, (1) +&.f(w, (1).x(1)).x(t)
veya (3.12)
w. (t+ D) =w, (t)+e.y, (t).x(t)

Burada ¢ ‘a 6grenme katsayis1 veya 6grenme orani denilmektedir. Disaridan istenilen

herhangi bir ¢ikis uygulanmadigindan, egiticisiz bir 6grenme algoritmasidir

Algilayict (perceptron) 6grenme algoritmasi: Rosenblatt tarafindan Onerilmistir. w
degisimi, noron ¢ikis1 ve istenilen ¢ikism farki ile orantilidir. Istenilen ¢ikism farki

ile orantili oldugundan egiticili bir 6grenme algoritmasidir.

w.(t+D)=w, (t)+ g.[di O sgn(wi (t).x(t))].x(t) (3.13)

Agm irettigi ¢ikis istenen cikistan farkli olmasi durumunda, hata azaltilacak yonde

hareket edilmektedir. Hata sifir oldugunda w degisimi durmaktadir.

Delta kurali (egimdiisme) Ogrenme algoritmasi: Egim-diisme (gradient descent)
O0grenme algoritmasi veya “delta kurali” 6grenme algoritmasi ile tanimlanmaktadir.
Sadece Tretilebilir fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanabilmektedir. Bundan
dolayi, egiticili bir 0grenme algoritmasidir. w degisimi, hatanin egiminin tersi
yondedir. Boylece, hata fonksiyonunun minimum oldugu yere dogru hareket

ettirilmektedir.
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OE(t)

w.(t+D)=w,(t)—e.
ow(t) (3.14)

E(t), hata fonksiyonunu ifade etmesi durumunda ve asagidaki gibi tanimlama

yapmak miimkiindjir.

EO = (4,0~ 3,0

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

OE(t)

of(w. (1).x(t))
. —[di (t) - f(w, (t).x(t))] X

(W (0)-x(1)

(t)

Hata geriye yayilma algoritmasinin temeli, bu Ogrenme algoritmasina

dayanmaktadir.

Widrow-Hoff 6grenme algoritmasi: w degisimi agin ¢ikisindan bagimsizdir. Bu

bagimsizliktan dolay1 algoritma, egiticili bir 6grenme algoritmasidir.
w,(t+D)=w,(t)+ 8.(di (t)—w; (t).x(t)).x(t) (3.16)

[lintili grenme algoritmasi: Hebb 6grenme algoritmasimnin, egiticili uyarlamasidr.

f(wi(t).xi(t)) yerine di(t) istenen ¢ikis alindiginda asagidaki denklem elde edilir.
w. (t+1)=w, (t)+e.d,(t).x(t) (3.17)

Yarigmaci 6grenme algoritmast: Bu algoritmadaki temel fikir, giris isaretine en yakin
olan baglant1 agirlik katsayilarni bulmaya dayanmaktadwr. w’ (agwrhk)lara iliskin
noron, kazanan noron olarak tamimlanmaktadir. Burada sadece kazanan noron bir
cikis iiretmekte ve bu ndrona iliskin w ’ler degisim gostermektedir. Egiticisiz bir
ogrenme tiiriidiir. Islemlerin sonucunda, bu algoritma aga gelen girisleri

siniflandirmaktadir.
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w(t+1)=w(t)+e.(x(t) = w, (1)) (3.18)

Burada wy, kazanan hiicrenin baglant1 agirlik katsayisidir. Bu calisma asagidaki gibi

tanimlanmaistir.

W, .X=max(w,.x) ve i=12,.,p dir.

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

o0grenme algoritmasimni bir tiirtidiir [71].

w(t+1)= w(t) +e.(d; (1) - w(t)) (3.19)

3.2.7. Cok katmanh aglar

Yapay sinir aglarinin ilk modellerinden olan tek katmanli algilayict modellerinin en
temel 6zelligi dogrusal problemleri ¢ozebilme yetenekleridir. Bu tip aglarla dogrusal
olmayan problemler 6grenilememektedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in ¢ok katmanli aglar
gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen bu modele hata
yayma modeli veya geriye yayilim modeli denmektedir. Bu model delta 6grenme
kuralm1 kullanmaktadir. Cok katmanli aglarn yapisi Sekil 3.9’ da gosterildigi
gibidir. Cok katmanli aglar ileri beslemelidir ve giris, gizli ve ¢ikis olmak tiizere {i¢
katmana sahiptirler. Giris ve ¢ikis katmanlari, sinyaller i¢in ayni sayida sinirlere
sahiptir. Gizli katman sayis1 i¢in genel olarak bir 6l¢iit yoktur ve genellikle deneme

yanilmayla bulunur.

Girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz. Girdi katmanindaki her islem
elemani, bir sonraki gizli katmanda bulunan her islem elemaniyla baglantihidir. Gizli
katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikis katmanma gonderir. Yine,

gizli katmandaki her islem elemani, ¢ikis katmanindaki biitiin islem elemanlariyla
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baglantilidir. Birden fazla gizli katman olabilir. Cikis katmani, gizli katmandan gelen

bilgileri isleyerek ¢iktilar1 dis diinyaya iletir.

) o ;ED

Girdi Katmarn Gizli Katman ikt Katman

Sekil 3.9. Cok katmanli ag yapisi

Cok katmanli aglar danigmanli 6grenme prensibine gore ¢alisir. Bu aglara egitim
sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik {iretilmesi gereken ciktilar
gosterilir. Agm gorevi her girdi icin o girdiye karsilik gelen ¢iktiyr liretmektir. Cok
katmanli agm O6grenme kurali en kiigiik kareler yontemine dayali delta 6grenme
kuralinin genellestirilmis halidir. O nedenle 6grenme kuralina “Genellestirilmis Delta
Kurali” da denir. Bu kural iki sathadan olusur. Ilki, agin ¢iktisiin hesaplandig: ileri
dogru hesaplama kismu, ikincisi ise agirliklarin degistirildigi geriye dogru hesaplama

kismuidir.
3.2.7.1. Cok katmanh agin egitilmesi
Katman sayisinin fazla olmasi iyi olmakla beraber hesapsal yiikii iissel bir bigimde

arttiracagindan pratikte genel olarak ii¢ katmanli aglar kullanilir. Ug katmanl bir

agn genel yapisi Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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PN

Sekil 3.10. Ug katmanli yapay sinir ag

Ara katman ¢ikiglari,

_ _ N _
opk:f(bk+n§1wknxpn) p=1--,P k=1--K (3.20)

Cikis katmani, gizli katman ¢ikislarini kullanir. Cikis katmani ¢ikiglari,

K _
Opmzf(berkElwkapk) p=L-,P m=1-M (3.21)

Herhangi bir veri i¢in hata,

E =15 o ¢ (322)
p 2,7, pm “pm
Biitiin verileri kapsayan toplam hata,
P 1 P M )
E= YFE =- %X X (y -0 ) (3.23)
p=1 p 2pzlmzl pmpm
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Cikt1 katmaniyla gizli katman arasindaki agirlik diizeltme miktarlari,

6Ep
Awmk(t+1) =-n P
mk
oE 00
p pm

aOpm awm i

+ a Awmk (?)

(3.24)

+a Awmk(t) =n 5pm Opk +a Awmk(t)

8Ep
Abm(f-i-l) = —ny + OCAbm(t)

3.25
OE 00 (3.25)

_ 4 pm —
=-n 20 % +a Abm (t)y=n 5pm +a Abm (?)
pm m

Girdi katmaniyla gizli katman arasindaki agirlik diizeltme miktarlari,

OFE
p

Vi
M ©OE 00 00

_ p___pm _pk - _ 5 -

=-n X ! — +aAwkn(t) —n5pkxpn+aAwkn(t)

m=100, 20 ow

AW, (t+1) = =1

+ a AvT/kn (?)

(3.26)

k

M OE 00 00
_ p __pm _pk TN =
=-n Y = = +aAbk(t)—n5pk+aAbk(t)

m=100,, 20 b

(3.27)

Diizeltme miktarlarmin agirliklara ilavesi ile agirlik ve biaslarin bir sonraki degerleri,

wmk(t+l) = ka(t)+Awmk(t+l)

(3.28)
b (t+1)=b ()+Ab (i+1)

v_vkn(t+l) = v_vkn(t)+Av_vkn(t+l)
Ek(z+1) = Bk(t)+ABk(t+1)
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Gizli ve ¢ikis katmaninda sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmasi durumunda,

8 = O 10,0 =0 )
_ _ M (3.29)
5t = Ok (1—0pk)mz:15pm w o (®)

olarak bulunur.

Yukaridaki formiillerde kullanilan n Ogrenme katsayis1 ne kadar biiylik olursa

agirliklardaki degisiklikler de o oranda biiyiik olmaktadir. Pratik uygulamalar i¢in
osilasyona sebep olmayacak en biiyiik 6grenme katsayisinin secilmesi, 6grenmenin
daha hizli olmasin1 saglayacaktir. Osilasyona sebep olmadan O8renme hizini
artrmanin bir yolu, genel delta kuralina bir momentum terimi (« ) eklemektir. Bu
metot 6zellikle hata ylizeyini bir minimuma indirgeyen keskin inisler i¢in yararlhdir.
Keskin iiste yapilan bir hizli ilerleme bu minimum diizeyde osilasyonlara sebep
olabilir. Buna kars1 alinacak onlem kiiciik adimlarla ilerlemektir. Fakat bu da o
keskin inig boyunca islemin ¢ok yavaslamasina sebep olur. Eklenen momentum
terimi o bolgedeki keskinligi filtreleyerek daha hizli olarak agirliklarin

degistirilmesine olanak verir.

3.2.7.2. Cok katmanh agin ¢calisma prosediirii

Cok katmanli aglarin ¢alismasi su adimlar1 icermektedir:

Orneklerin toplanmasi: Agin ¢dzmesi istenilen olay icin daha dnce gerceklesmis
orneklerin bulunmasi adimidir. Agin egitilmesi i¢in drnekler toplandig: gibi agin test
edilmesi i¢in de Orneklerin toplanmasi gerekmektedir. Agmn egitilmesi sirasinda test
seti aga hi¢c gosterilmez. Egitim setindeki Ornekler tek tek gosterilerek agin olay1
o0grenmesi saglanir. Ag olay1r 6grendikten sonra test setindeki 6rnekler gosterilerek
agin performansi Olciiliir. Hi¢c gérmedigi ornekler karsisindaki basarist agm iyi

ogrenip 6grenmedigini ortaya koymaktadir.
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Agn topolojik yapismin belirlenmesi: Ogrenilmesi istenen olay i¢in olusturulacak
agn topolojik yapist belirlenir. Ka¢ tane girdi elemani, kag¢ tane gizli katman, her
gizli katmanda kag tane islem eleman1 ve kag tane ¢ikt1 eleman1 olmas1 gerektigi bu

adimda belirlenmektedir.

Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agmn dgrenme katsayisi, islem elemanlarmin
aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayis1 gibi parametreler bu adimda

belirlenmektedir.

Agirhiklarm baslangig degerlerinin atanmast: islem elemanlarmi birbirine baglayan
agirhik degerlerinin ve esik deger tinitesi agirliklarmmin baglangic degerlerinin
atanmasi yapilir. Baslangicta genellikle rastgele degerler atanir. Daha sonra ag uygun

degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

Ogrenme setinden oOrneklerin segilmesi ve aga gosterilmesi: Afm Ogrenmeye
baslamast ve yukarida anlatilan O6grenme kuralina uygun olarak agirliklar

degistirmesi i¢cin aga ornekler belirli bir diizenege gore gosterilir.

Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalin yapilmas:: Yukarida anlatildig: sekilde sunulan

girdi i¢in agin ¢ikt1 degeri hesaplanir.

Gergeklesen ¢iktinin beklenen ¢ikti ile karsilastirilmasi: Agim iirettigi hata degerleri

bu adimda hesaplanir.

Agirliklarin  degistirilmesi: Yukarida anlatildigi gibi geri hesaplama yOntemi

uygulanarak tiretilen hatanin azalmasi i¢cin agirliklarin degistirilmesi yapilir.

Yukaridaki adimlara, c¢ok katmanli agin Ogrenmesi tamamlanincaya, yani
gerceklesen ciktilar ile beklenen c¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilir diizeye
gelinceye kadar devam edilir. Agin 68renmesi i¢in bir durdurma kriterinin olmasi
gerekmektedir. Bu ise genellikle {iretilen hatanin belirli bir diizeyin altina diismesi

olarak alinmaktadir [78].
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3.2.8. Radyal tabanh yapay sinir aglan

Cok katmanli aglarda, gizli katmandaki islem elemanlarinin aktivasyon fonksiyonlar1
tiirevleri almabilen ve girilen degerlere gore siirekli artan tiirdendir. Bunlar biiyiik
degerlere biiyiik, kiicliklere de kiigiik islemci degerleri atayan matematik
fonksiyonlaridir. Bu tiir islemciler bir kiimelemenin veya smiflandirmanin
bulunmamasi durumlarinda kullanilirlar. Ancak verilerde bazi kiimelenmelerin
bulunmas1 durumunda gizli katmandaki islem elemanlarinin da bdyle bir yapiya
sahip olmas1 beklenir. Bu tiir kiimeleme islemlerine pratikte sik rastlanir. Bu nedenle
onceden kiimelenmis verilerle ¢alisabilen radyal tabanli yapay sinir aglar1 (RBNN)
gelistirilmistir [80]. Bu tip aglarda gizli katmandaki islem elemanlari, girislerin
agirhiklandirilmis seklini kullanmamakta ve gizli katmandaki islem elemanlarmin
cikislari, yapay sinir ag1 girisleri ile temel fonksiyonun merkezi arasindaki uzakliga
gore belirlenmektedir. Radyal tabanli yapay sinir aglarmin en genel anlamiyla radyal

olarak simetrik olan gizli katman islem elemanlar1 i¢eren bir yapidadir.

Radyal olarak simetrik olan gizli katman islem elemani icin ii¢ bilesen vardir. Ilki
giris uzayindaki bir merkez vektoriidiir. Bu vektor, giris ve gizli katman arasindaki
agirlik vektorii olarak saklanir. ikincisi, bir giris vektdriiniin merkezden ne kadar
uzak oldugunu belirlemek icin uzaklik Olgttidiir. Tipik olarak bu Olgiit standart
Oklid uzaklig1 olarak alnir. Sonuncusu ise, tek degiskenli olan ve uzaklik fonksiyon
cikisini giris olarak alan islem elemanmin ¢ikis degerini belirleyen bir aktivasyon
fonksiyonu yapisidir. Diger bir ifadeyle gizli katman islem elemani ¢ikisi, sadece
merkezle giris vektorii arasindaki uzakligin bir fonksiyonudur ve ¢ok degiskenli
enterpolasyon yaklasimlarinda kullanilan yapay sinir agi yapilarindandir. Ilk
katmandaki islem elemanlar1 girislerin agirliklandirilmis seklini kullanmaz. Ilk
katmandaki islem elemanlarinin c¢ikiglar, yapay sinir agi1 girigleri ile temel
fonksiyonun merkezi arasindaki uzakliga gore belirlenir. Radyal tabanli yapay sinir
ag1 yapilariin son katmani lineerdir ve ilk katmanin ¢ikislarindan agirhiklandirilmis

toplam ¢ikist iiretir.
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Ve =0(})
Transfer Fonksiyonu

_ Gizli Katman
Toplama Fonksiyon

I :”x_ck'

| | | Giris Katmani

Sekil 3.11. Radyal tabanli agin, gizli katman iglem elemaninin yapisi

Genellikle uygulamalarda kullanilan radyal tabanl aglarin yapisi, Moody ve Darken
tarafindan Onerilmistir. Bu yapida, gizli katman islem elemanlari, lineer aktivasyon
fonksiyonuna sahip ¢ikis katmanina biitiiniiyle baglantilidir.

Islem elemaninm ¢ikis1,

N
e = N2 _
Ik—Hx ckH_\/El(xi ¢ k=L23..N (3.30)
Noron ¢ikisi ise,
Mk
2
vo=e K ile ifade edilir. (3.31)

x ¢cok boyutlu girig vektort, ¢ giris vektorii ile ayn1 boyutta olan merkez vektoriini, o

ise standart sapma degeridir. Gizli katmana islem elemanlarinin egitilmesi i¢in ¢;

agirliklar: ile o genisliklerinin belirlenmesi gerekmektedir.

Radyal tabanli yapay sinir aglari, cok katmanli algilayici aglardan daha hizli 6grenir.
Fakat artan girisle, ¢cok yiliksek boyutlu radyal tabanli yapay sinir aglarina ihtiyag
duyulur. Bu yapilar genellikle sistem modelleme, tahmin ve smiflandirma gibi

problemlerin ¢éziimleri i¢cin kullanilirlar.
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3.2.9. Olasiliksal yapay sinir aglar1 (PNN)

Bir diger ileri beslemeli ag yapist ise olasiliksal sinir agidir (PNN). Giris katmanima
ek olarak PNN’ de iki gizli katman ve bir ¢ikis katmani daha bulunmaktadir. Hatanin
geriye yayilimi algoritmasiyla egitilen ileri beslemeli bir agdan en temel farki,

PNN’nin egitim setini sadece bir egitme adiminda kullanmasidir.

PNN bir Bayes-Parzen smiflandiricidir. Bu yaklagim son ceyrek asra damgasini
vurmasina ragmen, temelleri 1960’lara dayanmaktadir. Ilk defa Spech tarafindan gok
sayida basit isleme uygulanmistir. Daha sonra paralel islem goren ¢ok katmanli

aglara da uygulanmistir.

Olasiliksal sinir agilarinda bir nérondaki aktivasyon fonksiyonu, egitim 6rneklerine
dayanan istatistiksel yogunluk fonksiyonundan (PDF) hesaplanarak tiiretilmistir.

PNN’nin topolojisini olusturan katmanlar soyle sekillendirilirler:

Giris katman1 m boyutlu giris vektorii uygulanmak {izere m ndrona sahiptir. Ilk
katman her giris 6rnegi icin bir model olusturur. Ikinci sakli katman her smif igin bir
toplama islemi gergeklestirir. Her toplama islemi bir 6nceki katmandaki ¢ikiglardan
bir toplam belirlemek amaciyla kullanilir. Cikis katmani, toplamin ¢ikislarindan en
yiiksek olasilig1 secerek karar kuralmi uygulamak icin olusturulan katmandir. Bu

karar katman1 “kazanan alir” aglari ile kurulabilir [81].
3.2.10. Sezgisel ve ileri seviyeli egitim algoritmalar

Geri yayilim 6grenme kurali en genel anlamiyla, her bir katmandaki toplam karesel

hatanin gradyeninin tahminine dayali, gradyen azaltim algoritmasidir.

AW (n) = —VE(n) =n8(m)X T (n) (3.32)

Bu algoritma 2 sebepten dolay1 yavas isler:
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1. Her bir iterasyonda ortalama karesel hatay1 (J(#)) minimize etmek i¢in toplam
karesel hatayr (E(W,n)) kullanir. Ortalama karesel hatanin gradyeni, toplam
karesel hatanin gradyeninden iy1 bir sekilde tahmin edilemez. Bundan dolay1

daha fazla iterasyona gereksinim duyar.

2. Birinci mertebe minimizasyon algoritmasi oldugundan, birinci mertebeden
tiirevlerden olusur (gradyen). Oysa hizli algoritmalar ikinci mertebeden tiirevleri
(Hessian matrisi) de igerirler.

Algoritmanin yapisindan dolayi, yerel minimumlara takilma egilimindedir. Bir

momentum terimi eklenmesiyle iyilestirme yapilabilir:

Agirliklarin degisim miktari,

AW (n) =08 X (n)+ aAW (n—1) ,0<a <1 (3.33)

olarak bulunur. Bu parametrenin eklenmesi algoritmaya, alcak geciren filtre 6zelligi

kazandirir.

3.2.10.1. Adaptif 6grenme katsayisi

Yakinsama hizin1 arttirmanim bir yolu da degisken 6grenme katsayist kullanmaktir.
Bu algoritmanin temelinde, ortama karesel hatanin degisim oranini gdzlemlenmesi
vardir. Eger ortalama karesel hatada (J) azalma varsa, VJ negatiftir. Bu durumda
ogrenme katsayis1 dogrusal olarak arttirilir,

nn+l)=nn)+a,a>0 (3.34)

Eger hata arttiysa (VJ >0 ), 68renme katsayisi oransal olarak azaltilir,

n(n+1)=bn(n), 0<b<1 (3.35)
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Ogrenme katsayisindaki artis neticesinde 6grenme, kararl halden uzaklasmaya baslar
ve hata fonksiyonu artar. Bundan dolayr 6grenme katsayisinin hizli bir bigimde

azaltilmas1 dnemlidir [79].
3.2.10.2. Newton metodu

Newton’un minimizasyon metodu, performans kriterinin ikinci tiirevlerinden
yararlanilmasi esasina dayalidir. Performans fonksiyonunun (ortalama karesel hata)

Taylor serisine agilimi,

JW, )= J(W)+AW.VJ+%.AW.H.AWT F... (3.36)

J(W,,;)’1 minimize etmek i¢in gradyeni alinir ve sifira esitlenirse,
VW,  )=VJ+AW.H+..=0 (3.37)

ve yliksek mertebeli terimler thmal edilirse,

AW =-vJ.H

olur. (3.38)
Denklem (3.38)’nin, Hessian’mnin tersiyle modifiye edilmis olan J’'nin gradyeni
sayesinde, daha iy1 agirlik giincellemesi yaptigi soylenebilir. Hessian matrisi, agirlik
vektorlerinin yakin civarinda, performans fonksiyonunun yiizeyinin sekli hakkinda

ek bir bilgi igerir.

Newton’un metodu, Conjugate-Gradient algoritmalarindan daha hizlidir. Buna
karsilik, Hessian matrisinin tersinin hesaplanmasi dolayisiyla nispeten daha

karmagiktir.
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Bir ¢ok spesifik algoritmanin temelinde Newtonun metodu vardir. En hizli ve en
popiiler olan Levenberg-Marquardt algoritmasinin orijininde de Gauss-Newton
metodu vardir [79].

3.2.10.3. Gauss-newton metodu

Tiim agirliklar satir vektorii olarak diistiniiliirse,

W:[Wl"'Wj"'Wk] (3.39)
Anlik hata da siitun vektorii olarak diistiniiliirse,

e(W,n)=d(n)~y(n) =[g)p e, 1| (3.40)
Anlik performans fonksiyonu E(W,n), hatalarin karelerinin toplamidir,

2 (n )=—8(n)8 (n) (3.41)
1

EW,n)=

Il M§

Ly
2k
Toplam performans J(W) (Ortalama karesel hata),

JW)y=—.% E(W,n), M=mN  olur. (3.42)

1 g
M,

Anlik hatanin birinci tiirevleri diistiniiliirse, anlik garadyen vektoriiniin ;. bilesent,

OE(W ,n) m o (W)
[VEGW.m]; —6Wj L g (W). o,
(3.43)
), [agl(W)wagM(W) T
Wy o

olarak bulunur.
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Esitlik (3.43), gradyen i¢in matrisel formda genellestirilirse,

VEW,n) =&l W ,n).JW,n) olur.

Esitlik (3.44)’de J(W,n)=

oe,,

o (W)
ow,

)

(3.44)

og (W)
oW,

: birinci mertebeden tiirevleri

oe,, (W)

iceren Jacobian matrisidir.

om

oW,

Anlik performans fonksiyonunun Hessian matrisini bulmak ic¢in Esitlik (3.44)’den

faydalanilirsa,

2 _ 0. T
\Y E(W,n)—aW(e W).JW))

olur.

(3.45)

Daha kolay anlasilmas1 bakimindan, Hessian matrisinin &,/ bileseni hesaplanirsa,

2
G LA N QR B L
»J 6Wk.6WJ. i=1 Wy 8Wj 6Wk.8Wj
[ GE i
aWJ ) (3.46)
:[881 m@EM . T 0 g
ow, oW, . 8Wk.8Wj
o€ s
L]
Esitlik (3.46) matrisel formda genellestirilirse,
2
2 T T 07,
VEEW)=J" W)JW)+e" W)RW), RW)={———} (3.47)

GWkﬁWJ-
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Hata kiiciik oldugundan 8T(W).R(W) terimi ithmal edildiginde Gauss-Newton
metodu elde edilir [79],

HW,n)=V2EW,n)~JL (W, n)J(W,n) (3.48)
Agirlik degisim miktarmi Esitlik (3.38)’den yararlanilarak bulunabilir,

__.T T -1
AW (n)=—&" (n).J(n).(J" (n).J(n)) (3.49)

3.2.10.4. Levenberg-marquardt algoritmasi

Temel olarak bu algoritma, maksimum komsuluk fikri tizerine kurulmus bir en kiigiik
kareler hesaplama metodudur. Bu algoritma, Gauss-Newton ve Steepest-Descent
(Geri Yayilim) algoritmalarinin en iyi ozelliklerinden olusur ve bu iki metodun
kisitlamalarin1  ortadan kaldirir. Genel olarak bu metot yavas yakinsama

problemlerinden etkilenmez.
Gauss-Newton metodunda karsilasilan problemlerden biri yaklasik Hessian

matrisinin tersinin hesaplanamamasi1 durumudur. Bu problemin iistesinden gelmek

icin Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasinda Hessian matrisine kiigiik bir g sabiti

eklenir,
HW)=JL ) gw)+ ul (3.50)
Burada, H(W) Hessian matrisi, J(W) Jacobian matrisi, / birim matris ve u de kiigiik

bir sabit sayidir. Agirliklarin giincellenmesi Gauss-Newton metodunun ufak bir

modifikasyonuyla asagidaki gibi hesaplanur,
AW ==t W) .TJW)(JT )T )+ ul)™! (3.51)

Bu algoritmanin ¢alismasi su sekilde 6zetlenebilir:
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1. Performans fonksiyonu hesaplanir,
Kiigiik bir u degeriyle baslanir ( £=0.01),

AW hesaplanarak, performans fonksiyonunun bir sonraki degeri hesaplanur,

Eal

Performans fonksiyonunun bir sonraki degeri, simdiki degerinden biiyiikse u 10

kat artirilir,

5. Performans fonksiyonunun bir sonraki degeri, simdiki degerinden kiigiikse u 10

kat azaltilir,

6. Agirhklar giincellenir ve (3) adimina gidilir.

Kisaca, agirliklara baslangic degerleri atanir ve hatalarin karelerinin toplaminin
hesaplanmasiyla devam edilir. Her hata terimi, hedef ¢ikis ile gercek cikis arasindaki
farkin karesini ifade eder. Biitlin veri seti i¢in hata terimlerinin tamaminin elde
edilmesiyle, agirlik vektorii (1)’den (5)’e kadar olan LM metodu adimlarmin

uygulanmastyla adaptasyon saglanir [79].

3.2.10.5. Esnek yayihm (resilient propagation) algoritmasi

Cok katmanli algilayicilarda, genellikle ara katmanlarda sigmoid transfer fonksiyonu
kullanilir. Sonsuz genislikteki bir aralikta yer alan giris degerlerini sinirhi bir aralifa
sikistirildigi i¢in bu fonksiyonlar sikistirici fonksiyonlar olarak adlandirilmaktadir.
Sigmoid fonksiyonlarinin egimleri, ¢cok biiyiik giris degerleri icin sifira yakinsayacak
sekilde karakterize edilirler. Bu ise agirlik ve bias degerleri heniiz optimum degerlere
erismemisken ¢ok katmanli YSA’da sigmoid transfer fonksiyonlarinin
kullanilmasindan dolay1 egim degerinin ¢ok yavas degisebilme olasilig1 karsisinda,

yiiksek egim azaltma ile 6grenmede problemlere neden olur [79].

Bu 6grenme algoritmasinin amaci kismi tilirevlerin olumsuz etkilerini 6grenme
siirecinden uzaklastirmaktir. Bu algoritma Riedmiller ve Braun tarafindan 1993
yilinda gelistirilmistir. Agirliklarin  giincellestirme yonii i¢in sadece tilirevlerin
isaretleri kullanilir. Agirliklarin giincellestirilmesinde tiirev degerinin alinmamasi bu
algoritmay1 digerlerinden ayiran en onemli Ozelliktir. Bu 6zelligi esnek yayilima,

hizl1 ¢6zlime ulagma yetenegi kazandirmistir.
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Agirliklarin degisimi, her adimda hata fonksiyonu E(k)’nin agirhik degisim degeri

Aj; (k) ‘nin bulunmasiyla basarilir. Agirliklarin degisimi ise,

AW ;i (k) = +4;;(k), Eger B(k) <0 (3.52)
0, Aksihalde
. OF . )
ile hesaplanir. Burada B(k) :W(k) ile hesaplanir. 4 (k) ise,
Ji '

nd;;(k—=1), Eger B(k—1).B(k) >0
Aji(k) = ud;;(k-1), Eger B(k—1).B(k) <0 (3.53)
Aj;(k—1), Aksihalde

OF
Burada B(k—-1)= W(k -1), n veu swasiyla 0<u<l<p arasinda artma ve
ji

azaltma faktorleridir.

Ardisik iki iterasyonda, performans fonksiyonu ile tiirev isaretleri ayni ise her bir
agirlik ve bias degeri i¢in glincelleme faktorii degeri, birden biiyiik bir katsay ile
carpilir. Eger farkli isaretler s6z konusu ise giincelleme faktorii degeri birden kiigiik
bir katsay1 faktorii kadar azaltilir. Tiirev degeri sifir ise giincelleme degeri sabit kalir.
Agirliklar salmim yaptiginda, agirlik degisimi azalacaktir. Eger agirliklar birkag
iterasyon boyunca ayni yonde degisim gdosterirse agirlik degisimi artar. Bu 6grenme
algoritmasi genel olarak standart yiiksek e§im azaltma algoritmalarindan ¢ok hizlidir.

Hafizada eski degerlerin saklanmasini gerektirmez.
3.2.10.6. Eslestirmeli egim (conjugate-gradient) algoritmalar
Geri yayilim algoritmas1 agirlik degerlerini, egimin negatifi yoniinde dengeler. Bu

dogrultu egimin hizla distiigii dogrultu olarak bilinir. Bu dogrultuda performans

fonksiyonu da hizla diiser. Performans fonksiyonundaki hizli diisiis, agm hizli
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yakinsamasmi saglamayabilir. Conjugate-Gradient algoritmalarinda, egim azaltim
yontemindeki dogrultulardan genellikle daha hizli yakmsayan eslestirme

dogrultularindaki bir arama islemi yapilir [79].

Egim azaltimli 6grenme algoritmalarinda global minimuma dogru olan agirlhik
giincellemesindeki adim oranmi belirleyen bir O6grenme oran1 parametresi
kullanilmaktadir. Eslestirmeli egim algoritmasinda adim boyutu, her bir iterasyonda
yeniden giincellenir. Performans fonksiyonunun o dogrultu boyunca minimize
edilecegi adim boyutunu belirlemek i¢in, eslestirmeli egim dogrultusu boyunca bir

arama gerceklestirilir.

Literatiirde mevcut olan eslestirmeli egim algoritmalarinin farkli varyasyonlari

asagida ozetlenmistir.

Fletcher-Reeves eslestirmeli egim algoritmalarinda ilk iterasyon, negatif egim

degeriyle belirlenen dogrultuda arama islemiyle baslar,

Po =780 (3.54)

Mevcut arama dogrultusu boyunca gidilecek optimum mesafenin belirlenmesi i¢in

bir dogrultu aramas1 gergeklestirilir,
Daha sonra bir dnceki arama dogrultusuyla eslestirilmek {izere yeni arama dogrultusu
belirlenir. Yeni arama dogrultusunun belirlenmesinde uygulanan genel yontem bir

onceki arama dogrultusu ile yeni egim arama dogrultusunu dogrusal olarak

birlestirmektir,

Dy =8y +ﬁkpk—1 (3.56)
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Burada 8, skaler degeri p;ve p;_jdogrultularmin Hessian matrisine (performans

fonksiyonunun ikinci mertebeden tiirevleri) gore birbirine eslestirmeli olacak sekilde

secilmesiyle elde edilir.

Fletcher-Reeves’in  f3; i¢in Onerdigi gilincelleme yaklasimi Esitlik (3.57)’de

verilmistir.
T
B, :f'ki (3.57)
8k —18k -1

Bu ise mevcut egimin norm karesinin bir 6nceki egimin norm karesine oranidir.
Eslestirmeli egim algoritmalar1 genel olarak degisken degerli 6grenme oranina sahip
geri yayillim algoritmalarindan daha hizhidir. Genellikle sonucun problemden
probleme farkli olabilmesine karsin esnek Ogrenmeden de hizli olduklar
sOylenebilir. Eslestirmeli 6grenme algoritmalar1 basit algoritmalara nazaran ¢ok daha
az hafizaya ihtiya¢ duyarlar. Cok sayida agirligin s6z konusu oldugu YSA

yapilarinda kullanimlar1 son derece uygundur.

Polak-Ribiere eslestirmeli egim algoritmasinda, her bir iterasyondaki arama
dogrultusu Fletcher-Reeves yontemindeki Esitlik (3.56) ile aynidir. Bu denklemdeki
B ifadesi,

Agl_
By :% (3.58)
8k-18k-1

olarak degistirilerek, bir dnceki iterasyondaki egim degisiminin mevcut iterasyondaki
yeni egim degeriyle olan i¢ ¢carpiminin 6nceki egimin norm karesiyle boliimii ile elde
edilir. Onceki ydntemden daha fazla hesaplamaya ihtiyag olmasina ragmen
performans olarak hangisinin daha i1yi oldugunu sdylemek zordur. Bu ydntemin

hafiza ihtiyaci Fletcher-Reeves yonteminden oldukga fazladir.
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Tim eslestirmeli egim algoritmalarinda arama dogrultusu, periyodik olarak egimin
negatifi olarak olusturulur. Normalde, algoritma iterasyon sayisi, ag parametre
sayisina (agirlik ve bias) esit oldugu zaman standart ilk degere donme noktasi olusur.
Bununla beraber egitimin etkinligini artirabilecek baska geri dondiirme yontemleri de
mevcuttur. Powell-Beale yontemi bunlardan biridir. Bu yontemde eger bir dnceki
egim degeriyle o andaki egim degeri arasinda ¢ok az ortogonallik varsa geri baglatim

islevi gerceklesir. Bu kosul,

2
> 0.2” ng (3.59)

T
‘gk—lgk

esitligi ile test edilir. Bu kosulun saglanmasi durumunda arama dogrultusu egimin
negatifine geri dondiiriilir. Powell-Beale 6grenme algoritmasi bazi problemlerde
Polak-Ribiere’den daha iyi sonug¢ verebilmektedir. Fakat algoritmanin hafiza ihtiyaci

Polak-Ribiere’den biraz daha fazladir.

Eslestirmeli e8im algoritmalar1 her bir iterasyonda dogrultu arama islemi
gerektirmektedir. Bu islem, her bir arama isleminde ag giris verilerine kars1 agin
drettigi ¢ikislarin hesaplanmasimi gerektirdigi i¢in islemsel olarak yogundur. Moller
tarafindan gelistirilen Olgeklendirilmis Eslestirmeli Egim Algoritmasi1 zaman alic1 bir
arama isleminden kaginacak sekilde tasarlanmistir. Eslestirmeli egim algoritmasiyla
Levenberg-Marquardt algoritmasinda kullanilan model giivenilir alan yonteminin

birlestirilmesidir. Adim biytkligi,

P8
a, =- kok (3.60)

PR AP+ Hl’kuz

ile belirlenir. Olgekleme parametresi A ’nin yeteri kadar biiyiik secilmesiyle Hessian
matrisinin pozitif tamimli olmasi1 saglanwr. Bu parametrenin optimal degeri
iterasyondan iterasyona degisir. Bu parametrenin degeri biiyiidilkce 6§renme orani
(adim biiyiikligii) kiictliir. Bu yontem model-giivenilir bolge olarak adlandirilir.

Ciinkii model sadece mevcut arama noktas: etrafindaki kiiciik bir bolgede etkin
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olarak giivenilirdir. Giiven bolgesinin biiyiikliigli A parametresiyle kontrol edilir.
Eger A =0 ise agirlik vektorii arama dogrultusu boyunca minimum dogru yaklasir
ve hata fonksiyonu kuadratik bir fonksiyonla ifade edilebilir ve payda pozitif olur.

Eger bu sartlar saglanmazsa A degerinin uygun olarak arttirilmas: gerekmektedir. 11k
olarak Hessian matrisinin pozitif tanimli olmamasi1 durumunda esitlik, —p,{Ak Dr
terimine boliniir. Yerel kuadratik yakinsamanin dogrulugu,

EW,)-E(W, +a
AL = W)~ £ * o Py) ile belirlenir. (3.61)

T 1 2T
EW ) —(EW)+oypp & +Eakpk gy)

Eger, Esitlik (3.61)’te bulunan deger 1’e yakimsarsa yakinsama iyidir ve Adegeri
azaltilabilirken tersi bir durumda A degeri arttirilabilir. 4, degeri Esitlik (3.62)’daki

sartlara gore glincellenebilir,

Ak >0.75 ise ﬂ“k+1 :%
Ak <0.25 ise ﬂ‘k+1 = 4/1/( (362)
veya A1 = Ay

Eger A; <0 ise hatada bir artis olacak ve agirhiklar giincellenmeyecektir. Bunun
yerine A, degerlendirilir. Sonunda algoritma yeterince genis bir A, degeri i¢in
egimin negatifi yoniinde kiiclik bir adim ilerleyecegi icin hata azaltimi elde
edilecektir. Birbirini izleyen her bir agirlik giincellemesinden sonra Esitlik

(3.62)’daki payda artigmin pozitif olmasini saglayan A; 'nin artirilma asamalar1 ve

yerel egim yakmsamasinin dogruluguna uygun olarak A; 'nin giincellenmesi

uygulanacaktir. Bu 06grenme algoritmasinda bir dogru {lizerinde arama islemi
bulunmadigindan hesap yiikii azdir. Buna karsin iterasyon sayisi diger eslestirmeli
egim algoritmalarindan daha fazladir. Hafiza ihtiyaci1 Fletcher-Reeves ile yaklasik

aynidir [79].
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3.3. Yapay Bagisikhik Sistemi (YSB)

3.3.1. Giris

Bagisiklik Sistemi; viicudumuz siirekli olarak dis c¢evreden gelen mikroplarin,
virtislerin, bakterilerin vb. saldirisina ugramaktadir. Bagisiklik sistemi, bu
mikroorganizmalarin viicuda zarar vermesini engellemek ve bir an 6nce viicudu terk
etmelerini saglamak i¢in gerekli islemleri baslatir. Bu islemlerin hepsine birden
‘bagisiklik cevabr’ adi verilir. Bagisiklik cevabinin gergeklestigi siire icerisinde
“hastalik” devam eder. Bu siire, mikroorganizmanin yapisima ve viicudun direncine
gore farklilik gosterdigi icin hastalik siiregleri de farklilik arz etmektedir. Bagisiklik
cevabinin  sonunda  viicut mikroorganizmayr yenmeyi  basardiysa  bu
mikroorganizmaya duyarl hiicreler hafiza hiicreleri olarak saklanir. Buradaki amac,
viicudun s6z konusu mikroorganizmaya karsi bagisiklik kazanmasimi saglamaktir.
Bagisiklik cevabinda olumlu bir yanit olugsmayabilir. Bu durumda hastaligin

ilerlemesi s6z konusudur ve viicut hastalikla savasmaya devam eder [100].

Bu sistemin ¢alismasinin en giizel ve basit 6rnegi mikroplarin viicudumuza girdiginde
onlara karsi antikorlarin olugsmasi ve bunlarla savasilmasidir; aynt mikropla tekrar
karsilasildiginda bu antikorlar bizi hastalanmaktan korur. Antikor viicuda giren

yabanc1 maddelere kars1 savunma hiicrelerinin verdigi yanittir.

Bagisiklik sisteminin uygun bir yol gdsterici model olmasinin nedeni, sahip oldugu
karakteristik ozellikleri. Memelilerdeki bagisiklik sistemleri, yeni bilgileri
ogrenebilmektedir ve Onceden Ogrenilmis bilgileri hatirlayabilmektedir. Ayrica
oldukga yaygm bir Oriintii algilama kapasitesine sahiptir. Ogrenme, hatirlama,
algilama ve smiflandirma gorevlerini, paralel ve adaptasyonu yiiksek bir sistem
kullanarak yerine getirmektedir. Bu 6zelligi sayesinde, birbirinden bagimsiz bir¢cok
farkli tehdidin tistesinden gelebilmektedir. Karsilik verebildigi molekiiler imza ya da
antijen sayisy, 10 katrilyondur. Tek bir merkezden yonetilmemektedir ve hata
toleransi ¢ok yiiksektir. Bu da bazi hiicreler fonksiyonunu yitirdiginde ya da sistemin
belli bir kism1 yok oldugunda, sistemde bir ¢okme yasanmamasini saglamaktadir.

Ayrica bagisiklik sistemi belli bir patojenin antijenlerini algilamay1 bir kez
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ogrendikten sonra, bu bilgi yok olmaz. Hiicrelerden bazilar1 ¢ok uzun siire hayatta
kalacak "bellek" hiicreleri haline gelmekte ve aym patojenin sonraki saldirilarinda
yeniden aktif hale gelmektedir. Bunlarin tiimii, bilgisayar gilivenligi bilimcilerinin

olduke¢a isine yarayacak 6zelliklerdir.

Ancak, bagisiklik sisteminin iyi bir model olmasini saglayan asil 6zelligi, tiim bu
fonksiyonlarmin isleyis yapismin kolayca basit algoritmalara doniistiiriilebilecek
nitelikte olmasidir. Bilgisayar giivenligi alaninda halen kullanilmakta olan
yontemlerin tiimii, kural tabanidir. Yani verimli olabilmeleri i¢in, olas1 tiim saldir1 ve
tehlike tiirlerinin 6nceden tanimlanarak sisteme girilmesi gerekmektedir. Bunun en
onemli dezavantaji, bilgisayar alanindaki yeni bir dolandiricilik tipinin ya da viriisiin,
yayllmadan once belirlenip tanimlanmasindaki giigliiktiir. Ozellikle finans
islemlerinde sahtekarlik yapmaya calisan kisiler, kendilerini dolandiracaklar1 sirketin
calisgantymis gibi gostermeye kadar varan tirlii yonteme bagvurmaktadir.
Viicudumuzdaki proteinleri taklit eden patojenik virlislerin davranislari da, bu
kisilerinkine benzer niteliktedir. Ancak memelilerin bagisiklik sistemi, barindirdig:
hatirlama, genelleme ve smiflandirma gibi 6zellikleri kullanarak 6nceden tanimadigi
bu tiir tehlikelere kars1 da tepki verebilmektedir. Bagisiklik tabanl sistemler tizerinde
calisan uzmanlarin amaci, bagisiklik sistemimizin bu sorunun iistesinden gelmek i¢in
kullandig1 siireglerin benzerlerini kullanarak bilgisayar sistemlerindeki giivenlik
sorunlarint ¢ozmektir. Dogal bagisiklik sistemlerinin diger bir 6nemli 6zelligiyse,
digsaridan gelen saldirilar yaninda, igeriden yapilan saldirilar1 da tespit edebiliyor
olmasidir. Bagisiklik sistemimiz bunu, viicudun kendi hiicre ve molekiillerini temsil
eden "0z" ve bunlarin digsinda kalan her seyi kapsayan "6z olmayan" ayrimini

yaparak basarmaktadir.

YBS, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalara benzer sekilde, insan viicudundaki
biyolojik bagigiklik sisteminin 6zet modelidir ve bir¢ok alanda uygulamasi
bulunmaktadir. Tanim olarak YBS, teorik bagisiklik ve karmasik problem uzaylarina
uygulanan godzlemlenmis bagisik fonksiyonlar, ilkeler ve modellerden esinlenmis

hesapsal sistemlerdir [9].
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3.3.2. YSB’ nin tarihi gelisimi ve uygulama alanlan

YBS diislincesinin ilk dogusunu saglayan bilgisayar viriisleridir. Bilgisayarlardaki
"virtis" terimini 1986 yilinda ilk kez kullanan Fred Cohen, bu terimin tanimini
"kendisinin yeni bir versiyonunu iireterek, bagska programlarin i¢ine giren ve bunlar1
degistiren bir program" olarak yapmisti. Bu tanimi yaparken ilham kaynagi,
saldirdiklar1 hiicrenin kaynaklarmi kullanarak kendilerini c¢ogaltan biyolojik
viriislerdi. Bu Ornekte oldugu gibi dogadaki "iyi fikirleri" calmak, bilgisayar
biliminin koklii bir gelenegidir. Yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar, bu
gelenegin en 6nemli temsilcilerindendir. Ilham kaynag1 insan beyni olan yapay sinir
aglar1 caligmalarmin amaci, sinir hiicrelerinin insan beynindeki diizenlenislerini
modelleyerek yapay zeka gelistirmek. Genetik algoritmalarsa, dogadaki evrim
mekanizmalarin1 taklit ederek makinelerin 6grenmesini saglamay1 hedefliyor.
Simdiye kadar kendine oldukc¢a yaygin uygulama alani bulan bu ikisine gore daha
yeni olan bir yaklagimsa YBS’dir. YBS diisiincesinin dogusunu saglayan, bilgisayar
viriisleri siber aleme yillarca tehdit salmis ve bu dijital canavarlarla miicadele yollar
iizerinde calisan uzmanlar, bunu basarabilmek icin tiirlii yontemler denemislerdir.
Ancak bunlarin hicbiri, bilgisayarlarimiza bulasan viriislerden tamamen
kurtulmamizi saglayamadi. Son yillardaysa bu miicadelede, biyolojik bir benzetmeye
basvurarak yapay bir bagisiklik sistemi kurulmaktadir. Insan viicudundaki bagisiklik
sistemi, bilgisayar virlislerinin isim babalarmin insan viicudunda yarattig1 sorunlarin
istesinden basariyla geliyor. Buradan yola c¢ikan uzmanlar, insan viicudunun
virlislere kars1 gosterdigi biyolojik savunma yontemlerini taklit ederek bilgisayarlar
iizerinde kurulacak bir bagisiklik sisteminin, tiim diinyadaki bilgisayarlardan yayilan
yeni virlisleri c¢abucak ve otomatik olarak bulup analiz ederek, ortadan

kaldirabilecegini savunuyor [100].

YBS alanindaki ¢aligsmalarin kdkeni daha eskilere dayaniyorsa da, bu alana duyulan
asil 1lgi 1996 yilinda yapilan Bagisiklik Tabanli Sistemler (Immunity Based Systems)
isimli uluslararas1 toplantiyla basladi. Bu toplantidan sonra bir grup, bagisiklik
sisteminin modelini ¢ikartarak c¢alisma seklini daha iyi anlama yolunu secti.
Digerleriyse yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar alanlarinda oldugu gibi,

bagisiklik sistemini bir metafor olarak kullanma yoluna gitti. Dogadan gelen bu son
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metaforun en dogal uygulama alanlariysa, finans sektoriindeki ve elektronik ticaret
alanindaki dolandiricilik tespiti ve bilgisayar giivenligi oldu. Ciinkii viicuttaki
bagisiklik sisteminin karsilastigi sorunlarla bilgisayar gilivenligi alaninda yasanan
sorunlar arasinda, olduk¢a fazla benzerlik bulunmaktadir. Dogal bagisiklik sistemleri
canlilar1 bakteriler, viriisler, parazitler ve toksinler gibi tehlikeli dis patojenlerden
korumaktadir. Bu nedenle viicuttaki rolleri, bilgisayarlardaki giivenlik
sistemlerininkine benzer. Canli organizmalarla bilgisayar sistemleri arasinda bir¢ok
farklilik varsa da, benzerlikler bilgisayar giivenligini gelistirmek i¢in yeterince yol

gostericidir [100].

Forrest ve arkadaslari, r-ardisik bit kurali ve bir negatif se¢im algoritmasi
kullanilarak “self” ve “nonself” ayrimina dayanan bir bilgisayar giivenligi sistemi
incelenmistir. Sistem negatif se¢im algoritmas1 mantigina gore calismaktadir. Once
bir algilayicilar kiimesi olusturulmakta, sonra korunan veriler olusturulan
algilayicilar ile karsilastirilarak izlenmektedir. Eger iki dizideki ortak ardisik
bitlerinin sayis1 bir » sayisindan biiylik veya esit ise, bir eslesmeden bahsedilebilir.
Calismada ayrica, iki rastgele dizi arasinda bir eslesme olma olasiligini ve sistemin
farkli konfigilirasyonlar1 i¢in degisiklik-tespit olasilimi1 tahmin etmek {iizere
formiiller verilmistir. Elde edilen sonuglara gére, korunacak dizilerin sayisi arttikca,
kullanilan algilayicilarin boyutunun artmasina gerek yoktur. Tespit olasiligy,
bagimsiz tespit algoritmalarinin sayisi ile iistel olarak artmaktadir. Algilayict

olusturmanin maliyeti “self” kiimesinin biliyiikliigii ile {istel artmaktadir [88].

Bir yapay bagisiklik sisteminin dagitilmis, saglam (robust), dinamik, ¢esitlendirilmis,
adapte edilebilen bir sistem olmas1 6zelliklerini kullanarak, bilgisayar ag1 giivenligi
konusunda yapilmis ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu yapay bagisiklik sistemlerinde,
bagisiklik sisteminin kullanish 6zelliklerinin hepsini igeren temel bir tip algilayici
tanimlanmistir. Algilayicilar ikilik bir Hamming sekil-uzaymda bit-dizileri ile
gosterilmistir. Tespit olayi, iki dizi arasindaki r-ardisik bit’in eslesmesi siireci ile
saglanir. Negatif secim ile birlikte yaln algilayicilarin hafiza algilayicilarma
olgunlastirilmasi sistemin 6grenme kismmin sorumlulugudur. Kurulan yapay
bagisiklik sistemi, bir smiflandiric sistemin (classifier system) cogu 6nemli 6zelligi

ile ortiismektedir. Onerilen YBS, her birinde 100 algilayicinin bulundugu, 50
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bilgisayardan olusan bir ag sisteminde; sekiz tane normal dis1 olayin tamamini tespit
etmistir. Bu alandaki bazi sistemler, bir ayda, milyonlarca yanhs alarm verirken;

onerilen sistem giinde ortalama iki yanlis alarm vermistir [89,90].

Somayaji ve arkadaslari, biyolojik bagisiklik sistemine dayanarak bir bilgisayar
bagisiklik sisteminin gelistirilmesi siirecini genis bir sekilde anlatmiglardir.
Bagisiklik sisteminin kullanilabilir prensiplerini ve uygulama i¢in miimkiin olan

yapiy1 ortaya koymuslardir [91].

Yapay bagisiklik sisteminin uygulama alanlarindan biri de optimizasyon
problemleridir. De Castro ve Von Zuben optimizasyon problemleri i¢in kendilerinin
onerdigi CLONALG algoritmasin1 kullanmislardir. CLONALG algoritmasin1 30
sehirli bir gezgin satic1 problemine uygulamislardir. Problem i¢in ¢alismada bir tam
sayili sekil uzayi (shape space) kullanilmistir. L uzunlugundaki tamsayr degerli
vektorler, C={1,2,...,.L} elemanlarinin permiitasyonlarindan olusur ve bu vektorler
miimkiin turlar1 belirtirler. Tamsay1 vektoriiniin her bir bileseni bir sehri gosterir. Her
bir turun toplam uzunlugu, bir tura karsilik gelen vektoriin benzerlik 6lciisiinii verir

[83,92].

Mutasyon basitge, turlari belirten antikorlar icindeki sehir ciftlerinin yerlerini
degistirmek ile saglanir. Calismada, Moscato ve Fontanari tarafindan ele alinan
problem YBS ile ¢oziilmiistiir. Popiilasyon biiyiikliigii (antikor popiilasyonu) 300
bireydir. Her 20 nesilde bir, antikorlarm en kotii %20’lik kismi yenileri ile yer

degistirir. Algoritma 300 adim sonra, optimal sonuca ulagsmistir [87].

Costa ve arkadaglari, paralel makinelerde toplam tamamlanma zamanimnin
(makespan) indirgenmesi problemi iizerinde durmuslardir. Calismada CLONALG
algoritmasi tlizerine kurulan bir yapay bagisiklik sistemi modeli ile baz1 sezgiseller
karsilagtirilmistir. Karsilastirilan sezgiseller; LPT, Multifit, Lokal Arama ve Tavlama
Benzetimidir. Problem i¢in her olurlu ¢6ziim, O6rnegin tam bir ¢izelge, sabit n
biiytikliiglinde bir dizi olarak kodlanmistir. Dizi tizerindeki her pozisyon bir siireg ile

iligkilidir. Her i pozisyonunun degeri islemin yerlestirilecegi makineyi belirtir [93].
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Popiilasyonun her bir antikoru (¢oziimii) i¢in bir benzerlik (affinity) degeri vardir.

Asagidaki denklemde gosterilen bu benzerlik degeri, ¢6zlimiin kalitesini yansitir:

LB Benzerlik(k) = (1+M(k) - LB) (3.63)

Burada; M(k); k antikoru ile gosterilen ¢Oziimiin toplam tamamlanma zamanini
(makespan) gosterir. LB; problemin alt limitini belirtir. Bu alt limit, tim islem

zamanlar1 toplaminin islemci sayisina orani ile bulunur [93].

Denklemdeki payda; M(k)’nin LB’ye yakin oldugu durumlarda benzerligin daha
yiliksek olmasmi dolayisiyla ¢oziimiin iyilesmesini saglar. Durdurma kriteri, en iyi
¢coziim lzerinde ilerleme saglamadan gegen belirli bir nesil sayisidir, ayrica bir
zaman sinir1 da verilmistir. Algoritma, 390 6rnek problem iizerinde test edilmistir,
her bir isin iglem siiresi [1,k] araliginda uniform dagilimdan seg¢ilmistir. Algoritma
diger yontemlere gore daha 1yi sonuglar vermistir, 6zellikle uzun islem stireli ve az
sayida makinenin oldugu problemlerde algoritma oldukg¢a etkilidir. Yazarlar, iyi
performansin nedeninin bagisiklik sisteminin sundugu yiiksek cesitlilikten

kaynaklandigmi belirtmislerdir [93].

Atdlye tipi cizelgeleme problemlerine saglam (robust) ¢oziimler bulmak amaciyla
Jensen ve Hansen tarafindan bir ¢alisma yapilmistir. Gergek bir sistem i¢in optimal
cizelgeler yerine, degisen sartlara gore lizerinde kolayca degisiklik yapilabilecek
cizelgelerin bulunmasmin 6nemine dikkat ¢eken yazarlar, bu amaca yonelik bir
yapay bagisiklik sistemi gelistirmislerdir. Calismada her biri bir miktar genetik dizi
iceren kiitiiphaneler kurulmustur, her dizi bir atdlye tipi problem kiimesi ¢éziimiiniin
bir parcasidir. Atdlye tipi probleme ¢6ziim, her kiitliphaneden dizileri segerek (bu
dizi bir antikordur) ve sec¢ilen dizinin kodu ¢oziilerek bulunabilir. Her igin baslama
tarihleri degistirilerek bir antijen kiimesi elde edilir. Bu antijenler, ¢esitli hatalar veya
duraksamalar nedeniyle mevcut planlardan farkli olarak ortaya c¢ikan ¢izelgelere

karsilik gelir. Calismada, bir saglamlik 6lgiitii tanimlanmistir. Bu 6lglite gore yapilan
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degerlendirmeler gostermistir ki, saglam ¢oziimler mevcuttur ve bu ¢oziimler YBS

ile bulunabilir [94].

Hart ve arkadaslari, her isin belirli baslama ve bitig tarihlerinin oldugu atdlye tipi
cizelgeleme problemlerinde maksimum gecikmeyi, en aza indirgemek i¢in yapay
bagisiklik sistemi modeli kullanmiglardir. Model iki asamali caligmaktadir. Sistemin
birinci asamasinda, fabrikada en sik kullanilan ortak is ¢izelgeleri modellerini tespit
etmek icin genetik algoritma (GA) ile birlestirilmis bagisiklik sistemi yaklasimi
kullanilmaktadir. Ikinci asamada, tespit edilen modelleri kullanarak yeni cizelgeler
iretmek i¢in dogal bagisiklik sistemlerinin kombinatorik 6zellikleri modellenmistir.
Sonuglar, genis c¢apli bir arastrma prosediirii kullanan bir model ile
karsilastirilmistir. Onerilen algoritma oldukga basarili sonuglar vermistir, soyle ki,
daha 6nce ortaya ¢ikan herhangi bir duruma karsilik gelen ¢izelgeler kolaylikla tekrar

olusturulabilmektedir [95].

Mori ve arkadaglari, bir yari iletken iiretim hattin1 kontrol etmek i¢in genel bir
otonom dagitilmig sistem tanimlamislardir. Calismalarinda, {iretim hattinin kontrolii
bir ajanlar (agents) kiimesi (detector, mediator, inhibitor ve restoration ajanlari) ile
yapilmaktadir. Her bir ajan iiretim hatt1 ve diger ajanlarla iliski icindedir. Bu iligki
omurgali bagisiklik sistemindeki iliskiye dayanmaktadir. Ornegin, detektdr ajanlar,
bagisiklik sistemindeki B hiicrelerine karsilik gelir ve sistemdeki belirli aksakliklar
tespit etmek icin kullanilir. Sistem pratikte denenmemesine ragmen, calismada
sistemin ger¢ek zamanl karar vermede ve degisen ¢cevreye uyum saglamada basarili

olacagi iddia edilmistir [96].

Dasgupta, ve Forrest, alet hatas1 tespiti i¢in bir yapay bagisiklik algoritmasi
gelistirmiglerdir. Metot; bagisiklik sisteminin self (viicut elemanlar1) ve nonself
(yabanct elemanlar) hiicreleri birbirinden ayirmay1 saglayan negatif-se¢im
mekanizmasindan ilham almistir. Bu uygulamada ‘self’, normal kesme operasyonu
degerlerini, “nonself” ise izin verilen kesme kuvveti farkliliginin 6tesinde herhangi
bir sapmay1 belirtir. Onerilen algoritma, torna operasyonlar1 i¢in bir simiilasyon

calismasi ile gosterilmis ve kalem ucunun bozulmasi durumunda algoritmanin bunu
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tespit etme performansi belirlenmistir. Algoritma, tiim test durumlar1 i¢in kalem

ucundaki bozulmalari tespit etmistir [97].

Lee ve arkadaslari, yapay bagisiklik sistemini dagitilmis, otonom robot sistemine
(DARS-Distributed Autonomous Robot System) uygulamislardir. Her robot; bir “B”
hiicresi, her bir ¢cevresel durum; bir antijen, bir davranis stratejisi; bir antikor ve bir
kontrol parametresi de bir “T” hiicresi olarak ele alinmistir. Sistemin ¢alismasinda;
cevresel durum degistiginde her robot uygun bir davranis stratejisi secer ve onun bu
davranis stratejisi iletisim ile diger robotlar tarafindan tetiklenir ve yayilir. Sonugta
en ¢ok kabul goren strateji, kiimenin davranis stratejisi olarak belirlenir. Bu kontrol
semas1 klonal se¢im ve idotopik ag hipotezine dayanir. T hiicre modellemesi

kullanilarak, robotun dinamik ortamlara uyum yetenegi gelistirilmistir [98].

Dasgupta ve Forrest, zaman serileri verilerindeki farklilagmalar1 tespit etmek iizere
bir negatif se¢im algoritmasit Onermislerdir. Zamanla kesme kuvveti degerleri
degismektedir. Izin verilen sapmanin Stesindeki degerler sistemdeki ‘non-self leri
belirtmektedir. Sistemin elemanlarini tasvir etmek i¢in bir ikilik Hamming sekiluzay1
uygulamislar ve algilayicilar ile kodu ¢oOziilmiis veri arasindaki algilamanin
derecesini belirlemek i¢in bir r ardisik bit kurali uygulamislardir. Yazarlar iki veri
seti icin sonuglar1 vermiglerdir: bir tornalama operasyonunun kesici dinamikleri ve
bir sentetik sinyal. Eslestirme fonksiyonu ile segilen r-ardigik bitlerinin sayisinin

hatalarin tespitindeki riskin giivenilirligini etkiledigini gdstermislerdir [99].

Bagisiklik sisteminin diger 6zelliklerini sdyle siralayabiliriz:

1. Oriinti tanima

2. Essizlik

3. Oz kimlik

4. Cesitlilik

5. Kullanildiktan sonra atilabilme
6. Ozerklik

7. Cok katmanlilik

8.

Giivenlik katmani yok
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9. Anomali tespiti

10. Dagitiklilik

11. Giiriiltii toleransi

12. Esneklik direnglilik

13. Hata toleransi

14. Saglamlilik

15. Bagisik 6grenme ve hafiza
16. Cevabin av-avci Oriintiisii
17. Kendi kendine organizasyon

18. Diger sistemlerle entegrasyon

YBS catisi, katmanli bir yaklasim olarak diisiiniilebilir (Sekil 3.12). Her sistemin
temeli uygulama domenidir. Uygun bir temsile karar verildikten sonra bir ya da daha
fazla afinite Olgiileri sistemin elemanlar1 arasindaki etkilesimleri Olgmek icin
kullanilir. Birgok olas1 afinite dl¢iileri, Hamming ya da Oklid uzakliklar1 gibi, vardir.
Bir sonraki katman sistemin davranisini (dinamigini) yoneten islemler ya da

algoritmalar1 icerir. Bu da bize, cevabi verir.

Bu yapiya gore cati, sekil-uzay1 olarak adlandirilan bagisik hiicreler ve molekiillerin

genel soyut modelini ¢ikarmakla baglar [100].

cOzUM

Bagisik Algoritmalar

Afinite Olgiileri

Temsil

Uygulama Uzay1

Sekil 3.12. Yapay bagisiklik sistemi i¢in katmanli gati
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3.3.3. Bagisik hiicre, molekiil ve bunlarin etkilesiminin soyut modelleri

Bir antijenin taninabilmesi i¢in molekiillerin (antijen ya da antikor) yiizeylerindeki
belli bolgelerde birbirleriyle komplemanter baglanmalar1 gerekmektedir. Bu yiizden
Sekil 3.13’te gosterildigi gibi molekiiller arasinda genis komplemanter bolgelerine

ihtiya¢ vardur.

Antijen

f

N
A

Antikor

Sekil 3.13. Komplemanterin bolgeleri araciligiyla tanima

€ parametresi ¢apraz reaktivite esigi olarak adlandirilir. Vg tanima bdlgesidir. Sekil

3.14, bunlar arasindaki iliskiyi gostermektedir.

Temsil olarak vektorler kullanilabilir.
Ab = (4by, Ab, ...Aby) (3.64)
Ag = (Ag1,Ag>, ..., Ag1)

Sekil 3.14. Sekil-uzay formalizmi
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Gergek degerli sekil uzayi, tam say1 sekil uzayi, Hamming sekil uzay1 sembolik sekil
uzay1 da kullanilabilir. Hiicreler arasindaki etkilesim de afinite ile agiklanir. Afinite

cesitli uzaklik lgiilerine baghdir. Oklit uzakligii su sekilde gosteririz:

D= \/i (4b, — Ag, ) (3.65)

i=1
Diger uzaklik 6lgiileri olarak Hamming, Manhattan vb. uzakliklar kullanilabilir [100].

3.3.4. Algoritmalar ve islemler

Iki temel bilesen (kemik iligi ve timus) ve iki ayr1 teori (klonal se¢im ve bagisik ag)

bagisiklik sistemini modellemek i¢in kullanilir.
Kemik iligi modeli: Hiicrelerin ve molekiillerin repertuarmi iiretmede kullanilir.

Timus modeli: Oz/6z olmayan ayrimi yapmaya yetenekli hiicre ve molekiillerin

repertuarini liretmede kullanilir.

Klonal secim algoritmalar:: Bagisiklik sisteminin bilesenlerinin harici ¢evre ve

antijenlerle nasil etkilesim yaptigini kontrol etmede kullanilir.

Bagisik ag modelleri: Yapilarini, dinamigini ve metadinamigini de iceren bagisik

aglar1 simiile etmede kullanilir [100].
3.3.4.1. Kemik iligi modelleri

Gen kiitiiphanesi kemik iliginden antikorlar1 iiretmek i¢in kullanilir. Bu fikri
reseptorleri temsil eden nitelik dizgelerini liretmek i¢in kullaniriz. Antikorlar gen
kiitiiphanelerinden gelisigiizel birbirine baglanma ile olusur. Bu, Sekil 3.15°te

gosterilmistir [100].



Dort kiitiiphaneye uyan bir birey genomu:

Kiitiiphane 1

Kiitiiphane 2

Kiitiiphane 3

A1\A2|A3 (Ad|AS |AB (AT AS

B1

B3

B4

B5

B6|B7

| |c

C2

C3

4

Sekil 3.15. Bir antikorun gen kiitiiphanelerinden yapimi/ifadesi

3.3.4.2. Timus modelleri

89

Kiitiiphane 4

ofododod ododr] o

E = Dort 16 bit segment

Ifade edilen Ab molekiilii

= Bir 64 bit zincir

T hiicreleri kemik iliginde {retilir, timusa gbéger ve orada immiinokompetent

hiicrelere farklilasir (pozitif se¢im); digerleri 6z peptit/MHC kompleksleriyle gii¢lii

bir tanima yaptigindan repertuardan temizlenir (negatif se¢cim). Bu timik pozitif ve

negatif se¢im timustan ayrilan ve perifere giden T hiicre populasyonunun 6z

peptitleri taniyan hiicreleri ihtiva etmedigini ve ayni zamanda bir 6z MHC molekiilii

tarafindan sunulan bir peptit ile uyarilmaya hazir oldugunu garanti eder [100].

Pozitif Se¢im Algoritmalar:

Dizgeler (S)

Self

A

y

Potansiyel

Repertuar (P)

Tanima?

Evet

A

y

Repertuar (A)

Uygun

Sekil 3.16. Pozitif segim algoritmasi

\ 4

Hayir

Reddet
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Sekil 3.16’da gosterilmistir ve su sekilde 6zetlenebilir:

1. Baslangig: Olgunlagsmamis T hiicrelerinin potansiyel repertuarini, P, lret.
Tim molekiilleri (reseptor ve MHC’ler) ayn1 uzunluklu, L, ikili dizgeler ile
temsil edildigi varsayildiginda 2" ayr1 hiicre tiretilir.

2. Afinite degerlendirmesi: P’deki tiim elemanlarin 6z hiicre kiimesi S’deki tiim
elemanlar ile afinitelerini belirle.

3. Uygun repertuarin iiretimi: P’nin bir elemani ile MHC’nin en az bir elemani
arasindaki afinite verilen ¢apraz reaktif esigi € *den biiyiikse ya da buna esitse
o zaman T hiicresi bu MHC’yi tanir ve pozitif olarak secilerek sisteme

tanitilir (uygun repertuar A4’ya); degilse T hiicresi elimine edilir.

Negatif Secim Algoritmast:

T hiicrelerinin negatif se¢imi, reseptorleri 6z MHC tarafindan sunulan 6z peptitlere
baglanma kabiliyeti olan T hiicrelerinin eliminasyonundan sorumludur. Bu islem
timustan ayrilan T hiicrelerinin herhangi bir 6z hiicreyr ya da molekiilii

tanimayacagini garanti eder.

Bir bilgi isleme perspektifi ile olaya bakilirsa, negatif se¢im, Oriintii tanimayi
gerceklestirmek icin alternatif bir paradigma sunar. Bu paradigma taninacak
oOriintiileri (6z) tamamlayic1 kiime (6z olmayan) hakkinda bilgi depolama mantig: ile
calisir. Literatiirde; bilgisayar ve ag saldirilari, zaman serileri tahmini, sekil denetimi
ve kesimlemesi ve donanim hatasi toleransi gibi anormallik belirleme problemleri ile
ilgili uygulamalarla birlikte bir negatif se¢cim algoritmasi [9] Onerilmistir. Negatif

secim algoritmas1 Sekil 3.17°de gdsterilmistir ve asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Baslangig: Gelisigiizel dizgeler tiret ve bunlar1 olgunlagsmamis T hiicrelerinin
bir P kiimesine yerlestir. Tiim molekiillerin (reseptdr ve 6z peptitler) ayni
uzunlukta, L, ikili dizgeler olarak temsil edildigini varsay.

2. Afinite degerlendirmesi: P’deki tiim T hiicrelerinin S’deki tiim elemanlarla

afinitesini belirle.
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3. Uygun repertuarin iiretimi: Olgunlasmamis bir T hiicresinin (P’nin elemani)
en az bir 0z peptitle afinitesi, verilen ¢capraz reaktif esiginden, € , biiyiikse ya
da buna esitse o zaman T hiicresi bu 6z peptidi tanir ve elimine edilmelidir

(negatif se¢im); degilse T hiicresi uygun repertuar A4’ya tanitilir.

Self
Dizgeler (S)
v
Repertuar (P) > Tanima? > Uygun
Hayrr | Repertuar (A)
Evet
v
Reddet

Sekil 3.17. Negatif segim algoritmast

Negatif secim iki asamaya boliinmiistiir. Yukarida anlatilan algilama safhasidir.
Algilayict kiimesini (4) olusturduktan sonra, algoritmanin diger asamasi 6z olmayan
modellerin varlig1 i¢cin sistemi izlemekten olusan goézetleme sathasidir ve Sekil

3.18’de gosterilmistir.

Korunmus dizgeler kiimesi, S* uygun repertuar 4 nin elemanlari ile karsilagtirilir. S*
kiimesi S’nin kendisi olabilir ya da tamamen yeni bir kiime olabilir ya da, S’nin
elemanlarindan olusmus olabilir. Oz olmayan modellerine karsilik gelen, algilayici
kiimesinin tiim elemanlar1 i¢in, S$* kiimesinin bir elemanini taniyip taniyamadigini
(eslesme) kontrol et. Eslesme var ise, 0 zaman bir 6z olmayan modeli taninmistir ve
reaksiyon baslamalidir. Oz olmayan tespitinde sonuc¢ aksiyonu degerlendirme
problemine gore cesitlilik gosterir ve negatif se¢im algoritmasinin model tanima

kapsami digindadir [100].
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Uygun
Repertuar (A)

A 4 A 4

Korunmus
Dizgeler (S)

> Tanima ? Hayir

Evet

v
Oriintii
Belirlendi

Sekil 3.18. Timik pozitif ve negatif secimin gézleme asamasi

3.3.4.3. Klonal secim algoritmalar:

Klonal se¢im prensibi dnceden de deginildigi gibi bagisiklik sisteminin bir antijenik
uyarima kars1t bagisiklik cevabinin temel Ozelliklerini tanimlamak amaciyla
kullanilir. Klonal se¢im mekanizmasi, negatif se¢imin roliinii tamamlayic1 olarak, bir
“6z olmayan” hiicre bir B hiicresi tarafindan tanindigi zaman nasil bir bagisiklik
tepkisi verilecegini agiklamak icin kullanilmaktadir. Bu prensip, sadece antijenleri
tantyan hiicrelerin ¢cogaldigi yani tanimayanlara gore secildigi fikrini vurgular. Bu
secilmis hiicreler, afinite olgunlasma islemine mazur kalirlar ve bu islem secilmis

hiicrelerin antijenlere benzerligini gelistirir [100].

Bir antijen viicutta tespit edildigi zaman, kemik iliginden antikor tiretilerek bagisiklik
tepkisi veren hiicreler salgilanir (B hiicreleri). Bu antikorlar (hiicre algilayicilari)
antijenlerle birlestigi zaman yardimci T hiicrelerinden gelen sinyallerin de etkisi ile B
hiicresini uyarir. B hiicresi uyarma ile birlikte ¢gogalir (boliiniir) ve plazma hiicreleri
denilen terminal (boliinmeyen) antikor salgilayan hiicrelere doniisiir (farklilasma).
Hiicre boliinmesi siireci (mitoz) bir klon (kopya) olusturur. Bu klon bir tek yavru
hiicre veya bir kiime yavrudur. Beyaz plazma hiicreleri en aktif antikor
salgilayicilaridir. Ayrica, hizli sekilde boliinen biiytlik B lenfositleri de daha diisiik bir

oranda antikor salgilarlar.
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Lenfositler cogalma ve/veya plazma hiicrelerine doniismenin (farklilasma) disinda
uzun Omiirlii B hiicrelerine (hafiza hiicreleri) doniisebilirler. Hafiza hiicreleri kan,
lenf, dokular boyunca dolasir ve ikinci bir antijenik durumla karsilasildiginda ytiksek

benzerlikte antikorlar iiretme kabiliyetinde olan biiyiik lenfositlere doniisebilir.

Bagisiklik sisteminin en Onemli 06zelligi kuskusuz Ogrenmedir. Bagisiklik
sistemindeki 6grenme, antijenleri taniyarak kendini kanitlayan lenfositlerin goreceli
popiilasyon biiyilikligiinii (kopyalama ile) ve antijenlere olan benzerliklerini

artirmalarini (farklilasma) icerir [82].

Normal bir bagisiklik sistemi evriminde, organizma, bir antijen ile hayati boyunca
defalarca karsilasir. Bir antijen saldirisina ilk tepki her biri farkli benzerlik
derecesinde antikor iireten, diisiik benzerlik degerine sahip B hiicreleri tarafindan
verilir. Bagisiklik sisteminin 2. saldiriya verdigi tepkinin etkinligi ilk enfeksiyon
sonucunda olusan hafiza hiicrelerinin varlig1 ile artirilir. Hafiza hiicreleri, yiiksek
benzerlikte antikor lretebilirler. Bu strateji ile her enfeksiyondan sonra bagisiklik
tepkisinin siirati ve dogrulugu artar. Bu mutasyon ve se¢im algoritmasini defalarca
tekrar ederek, bagisiklik sistemi yiiksek benzerlikteki antikorlar1 tiretmeyi “68renir”.
Bu olay, sistemin yetenegini siirekli olarak artirmay1 saglayan bir takviyeli 6grenme

stratejisidir [82-83].

Klonal se¢im, Charles Darwin’in evrim teorisinin ii¢ temel fonksiyonu olan
farklilagtirma, cesitlendirme ve dogal se¢im mekanizmalarini kullanir. Burada,

bagisiklikla ilgili dikkate alinan temel olaylar asagida verilmistir:

1. Dagarciktan fonksiyonel olarak aywrt edilmis olan hafiza hiicrelerinin
varliginin saglanmasi

En fazla uyarilmis hiicrelerin se¢imi ve klonlasmasi

Uyarilmamais hiicrelerin 6liimii

Daha yiiksek afiniteli klonlarm afinite olgunlagmas1 ve tekrar se¢imi

Farklilagmanin iiretilmesi ve saglanmasi

A

Hiicre afinitesi ile orantili olarak hipermutasyon isleminin uygulanmasi
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Bu 6zellikler bir problemi ¢ozmek i¢in algoritma formunda temel adimlar olarak su

sekilde yazilabilir:

1. Hafiza hiicrelerinin (M) bir boliimiiniin geri kalan popiilasyona (P,) ilave
edilmesiyle (P=P,+M) elde edilen hiicreler kiimesinden olusmus bir aday
cOzlimler seti (P) liret.

2. P popiilasyonundan afinite 6l¢iimiine gore en iyi n bireyi (P,) belirle.

3. Popiilasyondaki bu en 1yi n tane bireyi, klonlarin (C) gegici bir
popiilasyonunu olusturmak icin klonla (tekrar iiret). Klon biiytikliigii antijene
benzerlikle artan bir degere sahiptir.

4. Klonlar popiilasyonunu hipermutasyon islemine tabi tut (Hipermutasyon
orant antikorun benzerligi ile dogru orantilidir). Olgunlasmis antikor
popiilasyonu (C*) olustur.

5. Hafiza setini, gelismis hiicreler C*’den tekrar secerek olustur (P kiimesinin
bazi liyeleri C*’nin diger baz1 gelismis hiicreleri ile yer degistirebilir).

6. Farklilasmay1 saglamak icin popiilasyonun diisiik afiniteli antikorlarmi (d)

yenileri ile degistir.

Algoritma Sekil 3.19°da gosterilmistir:

Gelisigiizel bir poptilasyon (P) iiret
For Ag’deki her Oriintii i¢in
Her P ile afiniteyi belirle
P’den en yiiksek » afiniteliyi se¢
Ag afinitesi ile dogru orantili olarak klonlama ve mutasyon yap
P’ye yeni mutantlar ekle
endFor
M’nin boliimiinii olusturmak i¢in en yiiksek afiniteli P’yi se¢ » tanesini yeni

olusturulmuslarla yer degistir

Sonlandirma kriterine kadar

Sekil 3.19. Klonal segim algoritmasi
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3.3.4.4. Bagisik ag modelleri

Diferansiyel denklemler temelli siirekli ag modelleri basarili bir sekilde 6zerk
hareket, optimizasyon ve otomatik kontrol gibi kompleks problemlere uygulanmstir.
Bunlar ayni zamanda fark denklemleri temelli ayrik ag modellerine de ilham

olmustur.

Farmer ve arkadaslar1 bagisik ag teorisi i¢in bit dizgesi modeli onermislerdir [84].
Bunlarin ¢alismasi ¢ok dnemlidir, ¢link{i matematiksel teorili bagisiklik ile hesapsal
zeka paradigmalari birlikte ilk kullanma adimini atmislardir. Bu modelde bagisik
hiicre ve molekiiller bir Hamming sekil-uzaymda degisken uzunluklu ikili dizgeler
olarak temsil edilmistir. Dizgelerin, iki molekiiliin birden fazla yolla reaksiyon
verebilecegi muhtemel herhangi bir dizilimde komplemanter olarak uyusmalarina

izin verilmistir. Asagidaki denklem uyusma kesinlilik matrisini belirtmektedir.

m, —ZG((Z n+k)ap,(n)-e+1) (3.66)

ei(n) i. paratopun n. biti, pj(n) j. paratopun n. biti, A e;(.) ve p;(.) arasindaki Hamming
uzaklhigina ve ¢ capraz-reaktivite esigine tekabiil eder. £ parametresi bir paratop ve
epitop arasindaki verilen bir dizilime karsilik gelir. Bir ya da daha fazla dizilimde
eger uyusma olursa, bunlarin kuvvetleri toplanir. Bu farkli uzunluklu dizgelerin
durumunu igerir. G(.) fonksiyonu bir epitop ve bir paratop arasindaki muhtemel

reaksiyonun giiciinii 6l¢er ve su sekilde hesaplanir:

x x>0
Gx)= 3.67
® 0 diger durum ( )

Ag dinamigini modellemek icin, {c,,...,cy} konsantrasyonlu N antikor ve {y,,...,yum}
konsantrasyonlu M antijen oldugu varsayildiginda, antikor konsantrasyonunun

degisim orani su formiille bulunur:
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dci N N n
E =k, Z]:mj’l.cl.cj -k, Z]:ml.,jcl.cj + Z]:mj’l.cl.yj - ke, (3.68)
J= J= J=

Burada, ilk terim bir i tipinde antikorun paratopunun j tipinde bir antikor tarafindan
uyarimini temsil eder. Ikinci terim i tipindeki antikorun epitopu j tipinde paratopla
tanindiginda bastirilmasini temsil eder. k; parametresi birim zaman basina ¢arpisma
sayisina ve bir ¢arpisma ile uyarilan antikor liretim oranina bagh sabit bir orandir. 4,
uyar1 ve baski arasmdaki olasi esitsizligi temsil eder. Ugiincii terim antijen
konsantrasyonunu ve son terim de dlecek hiicrelerin egilimini (dogal 6liim orani, k3)

modeller.

Ag yaklagimi ozellikle hesapsal araclarm gelisimi i¢in ilgingtir ¢linkii 6grenme,
hafiza, 6ze tolerans, hiicre populasyonunu biiyiikligii ve ¢esitliligi agin ¢evre ve
kendi bilesenleriyle etkilesimini igermektedir. Genel terimlerle, cogu ag modelinin

yapis1 basitce su sekilde agiklanabilir:

popiilasyon pr P Yeni Uyaryarl §

cesesitlil :{ & }—{ & }+ elemanlarin | —| elemanlarin (3.69)
uyariya bastiast . g e

orani eklenmesi oltimii

IIk iki terim bagisik ag dinamigiyle ilgiliyken, son iki terim bagisik metadinamigine
tekabiil eder. Ag aktivasyonu bir paratopun baska bir antikor ya da antijenik epitop
iizerinde bir idyotop tarafindan uyarimimi kapsar. Ag baskisi ise bir idyotopun bir

paratop tarafindan taninmasinin bir sonucudur.

Timmis de RAIN (Resource Ilimited Artificial Immune Network-Kaynak
Smirlandirmali Yapay Bagisik Ag) adli bagisik ag 6grenme algoritmasi onermistir
[85]. Her ag elemani bir antikordan (yani Oklit sekil-uzayimnda bir nitelik dizgesi), bir
uyar1 seviyesinden ve tutulan kaynaklarin sayismin bir kaydindan olusan bir B
hiicresine tekabiil eder. Bir kaynak yerlestirme mekanizmasi B hiicre popiilasyonunu
kontrol etmek icin kullanilir. Ag antikorlar1 giris Oriintiilerinin (Ag) alt bir bolimii

alinarak gelisigilizel baslatilir; uyar1 seviyesi ve kaynaklarin kaydi sifira esitlenir.
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Bir sonraki asama antijenik Oriintiilerin sunumudur. Her Oriintii her ag hiicresine
sunulur ve uyar1 seviyesi tiim si antijenleri i hiicresine sunulduktan sonra Denklem

(3.70)’e gore belirlenir.

(1-p,)+>0-D,)-3D, (3.70)

j=1 k= k=1

M
s, =

M antijen sayisi; n, baglantili B hiicre sayisi; D;; her j antijeni ve i B hiicresi
arasindaki Oklit uzaklhig1 (Denklem (3.65)); D;, i hiicresi ve ona bagli k B hiicresi
arasmdaki Oklit uzakhgidir. (1-D;;) B hiicresi ile antijenler ya da agdaki diger B

hiicreler1 arasindaki afiniteyi gosterir. Bu durumda, afinite uzaklikla ters orantilidir.

Uyar1 seviyesi hangi hiicrelerin klonal genisletme i¢in segilecegini ve hangi
hiicrelerin de agdan atilacagmi belirler (metadinamik). Hangi hiicrelerin agda
korunacagina karar vermek icin, bir kaynak yerlestirme mekanizmasi1 uygulanir. Her
B hiicresinin yarigmak zorunda oldugu 6nceden belirli sayida maksimum kaynagi
vardir. Her B hiicresine uyari seviyesiyle orantili olarak kaynak atanir: uyar1 seviyesi
yiiksekse yliksek sayida kaynak atanir. Atanan kaynak sayisi izin verilen maksimum
sayidan biiylikse 0 zaman en az sayidaki kaynagi tutan B hiicreleri agdan atilir. Bu,
atanan kaynak sayisi izin verilen maksimum sayiya esit ya da bundan kii¢iik olana

kadar tekrar edilir.

Kalan baz1 ag hiicreleri uyar1 seviyelerine gore klonal genisletme icin segilir: uyari
seviyesi biiylikse klonlama olasilig1 da yiiksektir. Klonlama icin se¢ilen hiicreler ayn1
zamanda uyar1 seviyeleriyle orantili olarak cogalirlar: uyar1 seviyesi ne kadar

yiiksekse iiretilecek klon sayisi da o kadar yiiksektir.

Afinite olgunlasmasi, se¢ilen ag hiicrelerinin antikorlarin1 sunulan antijenik
oOriintiilere adapte olmasina izin verir. Her antikor B hiicresinin uyar1 seviyesiyle ters
orantili olarak mutasyona ugrar: uyar1 ne kadar biiylikse mutasyon orani da o kadar
disiiktiir. Son olarak, mutasyona ugramis klonlar tiim ag hiicreleriyle eslestirilir ve
afiniteleri hesaplanir. Eger afiniteleri, verilen bir esigin altindaysa, bunlar birbirine

baglanur.
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Bu islemler, belli sayidaki iterasyona kadar ya da ag dengeye ulasincaya kadar, yani
ag B hiicrelerinin sayis1 verilen bir zaman dilimi boyunca sabit kalincaya kadar

tekrarlanir.

RAIN 6grenme algoritmas: Sekil 3.20°de gosterilmistir:

1. Baslangic: Antijenlerin alt boliimii disinda bir baslangic ag1 olustur;
2. Antijenik temsil: Her antijenik oriintii i¢in, do:

2.1.Klonal se¢im ve ag etkilesimleri: Her ag hiicresi i¢in, bunun uyar1
seviyesini belirle (Denklem (3.70))

2.2. Metadinamik: Kaynak yerlestirme mekanizmasiyla diisiik uyaril
hiicreleri elimine et

2.3. Klonal genisletme: En ¢ok uyarilmis hiicreleri se¢ ve bunlar1 uyarilariyla
orantili olarak tekrar iiret

2.4. Somatik mutasyon: Uyar1 seviyesiyle ters orantili olarak her klona
mutasyon uygula

2.5. Ag yapimi: Mutasyona ugramis klonlar1 aga katilmak tizere se¢

3. Ikinci adimi1 durdurma kriterine kadar tekrarla

Sekil 3.20. Timmis ve arkadaslarinin 6nerdigi ag modeli

Castro ve Zuben’in onerdigi model [86] ise Sekil 3.21°de gosterilmistir.

1. Baslangic: Ag antikorlarinin gelisiglizel bir baslangi¢c populasyonunu tiret

2. Antijenik temsil: Her antijenik oriintii icin do:

Klonal se¢im ve genisletme: Her ag elemant i¢in sunulan antijen i¢in afiniteyi
hesapla. Yiiksek afiniteli birkag¢ elemani se¢ ve afiniteleri ile dogru orantili olarak

bunlari tekrar iiret (klonla)

Afinite olgunlagmasi: Afinitelerle ters orantili olarak her klona mutasyon uygula.

En iyi afiniteli birka¢ klonu tekrar se¢ ve bunlar1 klonal bellek setine yerlestir.

Metadinamik: Antijenle afinitesi verilen esikten diisiik olan hafiza klonlarini

elimine et

Klonal etkilesim: Klonal hafiza setinin tiim elemanlar1 arasinda ag etkilesimini
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(afinite) belirle

Klonal bask1: Birbirleriyle afinitesi verilen esikten az olan hafiza klonlarini elime

et
Ag yapimi: Kalan klonal hafizanin klonlarini tiim ag antikorlar ile dahil et

3. Ag etkilesimi: Her ag antikor cifti arasindaki benzerligi belirle

4. Ag baskilama: Afinitesi verilen esikten az olan ag antikorlarini elimine et

5. Cesitlilik: Aga yeni gelisigiizel iiretilmis antikorlar ilave et

6. Cevrim: ikiden besinciye kadar olan adimlar1 verilen iterasyon sayisma kadar

tekrar et

Sekil 3.21. De Castro ve Zuben’in ag modeli
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3.4. Sinirsel - Bulamik Cikarim

Modern tanilama ya da kimliklendirme yontemleri, kullanilarak bir sistemin
kimliklendirilmesi s6z konusu oldugunda, oncelikle sisteme uygun bir model
onerilir. Daha sonra s6z konusu model, sisteme iligkin giris ¢ikis verisi kullanilmak
suretiyle egitilerek giincellestirilir. Yapis1 karmasik, nonlineer sistemlerin
kimliklendirilmesi i¢in yapay sinir aglarindan istifade edilerek gergeklestirilen
calismalardan, basarilt sonuclar alimmistir [102]. Uyarlanir (adaptif) bulanik
sistemlerin kullanilmasiyla gerceklestirilen, modelleme ve denetim uygulamalar1 da
literatiirde genis bir bigimde yer almaktadir (Passino, 1997). Bu nedenle bulanik
sistemlerin etkinliginin artirilmasinda, uyarlama tekniginin katkisin1 saglamaya
yonelik cesitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri, kimliklendirme igleminin,
isleyisi adaptif ag yapist icerisinde gerceklesen, bulanik bir modelle (ANFIS)
gerceklestirilmesidir.  Sistemin kimliklendirilmesinde kullanilacak olan bulanik
model, adaptif ag yapis1 tarzindaki isleyisi sayesinde, hem sistem hakkindaki
cevresel bilgiyi kullanarak, hem de sisteme iliskin giris ¢ikis verisinden faydalanarak

kendi kendini giincelleme yetenegi edinmistir [101].

3.4.1. ANFIS (adaptif ag yapisina dayah bulanik ¢ikarim sistemi) mimarisi

Esasen ANFIS yapisi, Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel 6§renme kabiliyetine
sahip bir ag yapisi olarak temsilinden ibarettir. Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu
gerceklestirmek tizere, katmanlar halinde yerlestirilmis diigiimlerin birlesiminden

olusmustur [83].

Basit olmasi acisindan, bulanik ¢ikarim sistemini, x ve y gibi iki girisi ve z gibi bir
¢ikis1 oldugunu farz ederek ele alalim. Iki tane bulanik Eger-O Halde kurali bulunan,

birinci dereceden Sugeno bulanik modeli i¢in tipik kural kiimesi;

Kural-1: Eger x Aj ise ve y B; ise O Halde fi =pi x+ qi y + 1
Kural-2: Eger x Ay ise vey By ise OHalde h =pax+ oy + 12
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seklinde ifade edilir. Sekil 22(a) bu Sugeno bulanik modeli i¢in bulanik akil yiiriitme
mekanizmasini gostermektedir. Bu yapiya karsilik gelen, esdeger ANFIS mimarisi
Sekil 22(b) de gosterildigi gibidir. S6z konusu bu ANFIS mimarisi i¢in ayni
katmanda bulunan diiglimler, asagida da gosterildigi tlizere ayni1 digim
fonksiyonlarma sahiptirler. (Burada /. Katmandaki i. Diigiimiin ¢ikis1 O;; seklinde
belirtilmistir.)

Katman-1:
Bu katmanda yer alan her bir i diiglimii, ¢ikis1 asagidaki gibi tanimlanan, adaptif bir
diglimdiir.
Oi=uAd;(x),i=12 yada (3.71)
O1i=uBi>(x),i=34, i¢in

Burada x (yada y) diigiimiin girisini, A; (yada Bi.) ise s6z konusu diigiime ait bulanik

kiimeyi ifade etmektedir.

* Al - El
/-\'\\- -/ .\— v f1=Plx+q1y+f1 F Wlf],"'w;fj
+ Az |X 4By| X :> Wi+ Wy
-"/’_\ y FL W =R +E1?57+ 1, =w fi + W f
xY ¥ L'
katman 1
l katman 4

Sekil 3.22. (a) Birinci dereceden iki girisli ve iki kuralli “Sugeno Bulanik Modeli”,
(b) Esdeger ANFIS yapisi.
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Bir bagka ifadeyle, bu katmanin ¢ikislari, kurallarin sart ya da onciil kisimlarma ait
iiyelik degerlerini olustururlar. Burada A; ve B; i¢in s6z konusu iiyelik fonksiyonlari,

uygun bir bicimde parametrelendirilmis herhangi bir tiyelik fonksiyonu olabilir.

Ornegin A; asagida belirtilen genellestirilmis ¢an egrisi fonksiyonu ile ifade

edilebilir.

1

T

pa(x) = (3.72)

1+

burada yer alan {a;, b;, ¢; } kiimesi, parametre kiimesidir. Bu katmanin parametreleri,

sart ya da giris parametreleri olarak ifade edilirler.

Katman—2:
Bu katmandaki her bir diigiim, kendisine gelen sinyallerin ¢arpimmi ¢ikis olarak

iireten IT ile etiketlenmis sabit bir diigiimdiir. Ornegin;
02, =w; = pmai(x) * u Bi (y), 1=1,2. (3.73)

Her bir diiglimiin ¢ikisi, her bir kural i¢cin ger¢ekleme derecesini olusturur. (3.73)
no’lu bagmtida ¢arpma islemi yerine bulanik (VE) islemini icra eden, bagska T-norm

islemleri de diigiim fonksiyonu gibi kullanilabilirler.

Katman-3:
3. katmanda yer alan her bir diigiim, N ile etiketlenmis, sabit bir digiimdiir.
Katmandaki i. diigiim, i. kuralin ger¢ekleme derecesinin, biitiin kurallarin ger¢ekleme

dereceleri toplamina oranini hesaplar.

Os; = toplam ¢ikis = Y, w, f; = Ziwify (3.74)

XiWi
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Bu katmanda yer alan diiglimlerin ¢ikislari, hesaplanislarina uygun olarak, normalize

edilmis ger¢ekleme dereceleri olarak adlandirilirlar.

Katman—4:
Bu katmana ait her 1 diiglimii, diigiim fonksiyonu asagidaki gibi olan, adaptif bir
diigiimdiir.

Wi

03, =W, = - i=12 (3.75)

Burada w,, katman 3’in ¢ikis1 olup, {pi, qi, ri} ise bu katmanda bulunan

diiglimlerin parametrelerinden olusan, parametre kiimesidir. Bu katmanin

parametreleri, sonug¢ ya da ¢ikis parametreleri olarak ifade edilecektir.

Katman-5:
Son katman olan 5. katmanda X ile etiketlenmis olan ve toplam c¢ikis1 hesaplamak
iizere, kendisine gelen sinyallerin tiimiinii toplayan, sabit, tek bir diigiim yer alir.

O = Wf; = w(pix + q;y + 1) (3.76)

Boylece, tamamiyla Sugeno bulanik modelinin isleyisine sahip, adaptif bir ag yapisi

insa edilmis olup sekil 3.23°te gosterilmistir [92].

Tabaka 1 Tabaka 2 Tabaka 3 Tabaka 4 Tabakas
KUCUK
X,
GENiEs \
DUSUK /
\.‘2
YUKSEK

Sekil 3.23. Bulanik uyarlamali ag mimarisi
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ANFIS agma ait parametrelerin giincellenmesinde genellikle hibrit 6grenme
algoritmas1 kullanilir. Hibrit 6grenme algoritmasinda, ANFIS ag yapisma ait
parametreler, giris ve c¢ikis parametreleri olarak iki kisimda ele alinir. Hibrit
algoritmanm ilk asamast ya da ileri yon gecisi ile ANFIS agma ait giris
parametreleri, ikinci asamada ya da geri yon gecisinde ise agin sonug parametreleri
giincellenir. Ik asamada en kiiciik kareler yontemi, ikinci asamada ise geri yalinim

yontemi kullanilir [103].

3.5. Genetik Algoritmalar

Glinlimiiziin karmagik ve zor kosullar1 problemlere hizli ve kolay ¢6ziim veren yeni
¢oziim yontemleri arayisma neden olmustur. Ozellikle sert (hard) optimizasyon
teknikleri yerine, yumusak hesaplama (soft computing) ve evrimsel algoritma
(evolutionary algorithm) kullanim1 6n plana ¢ikmistir. Evrimsel yaklagimlardan olan
genetik algoritmalar da, bu arayislar i¢inde 6nemli bir yer tutmaya baslamistir.
Uygulama basarilar1 artan ve siirekli gelistirilmeye calisilan genetik algoritmalar
diger yumusak hesaplama yontemleri ile birlikte kullanilarak hibrid (hybrid)
cozlimler gelistirilmesine calisilmaktadir. Genetik algoritmalar, dogal sec¢im
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 c¢alisma 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
uygulamalart  bulunmaktadir. Geleneksel optimizasyon yOntemlerine gore
farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre kiimesini degil kodlanmis
bigimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarma gore calisan genetik algoritmalar,
yalnizca amag fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim uzaymin tamamini degil
belirli bir kismmi tararlar. Boylece, etkin arama yaparak cok daha kisa bir siirede
¢ozlime ulasirlar [8]. Diger bir Onemli {stiinliikleri ise ¢oziimlerden olusan
popiildsyonu es zamanli incelemeleri ve boylelikle yerel en iyi ¢ozlimlere

takilmamalaridir.
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Reeves; ulusal hiikiimetler ve organizasyonlar tarafindan genetik algoritma tabanl
projelere, tavlama benzetimi (simulated annealing) ve yasakli arama (tabu search)
tabanl projelere gore daha fazla kaynak ayrilmakta oldugunu belirtmektedir [104].
Bu ifadeden anlagilacagi lizere, genetik algoritmalarn geleneksel optimizasyon
yontemlerine oldugu gibi sozii edilen yapay zeka yontemlerine gore de cesitli
alanlarda tstiinliikkleri bulunmaktadir. Bu istiinliikler genetik algoritmalarin arama
yapisi ile ilgilidir. Genetik algoritmalarin arama yapssi ise, alt diziler teoremi

ve yap1 bloklar1 hipoteziyle agiklanmaktadir.

3.5.1. Genetik algoritmalarin temel teoremi

Genetik algoritmalarin nasil arama yaptig1 alt dizi kavramiyla agiklanmaktadir. Alt
diziler, genetik algoritmalarin davraniglarin1i agiklamak i¢in 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* (3.77)

* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadiginin 6nemli olmadig:
anlamimdadir. 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 asagida verilmistir [8].

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

degerlerinin sayisinin toplamina esittir.

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

dizi kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki uzakliktir.
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Alt dizi derecesi ve alt dizi uzunlugu kavramlarmin genetik algoritmalarin temel
teoreminde son derece Onemli bir yeri vardwr. Alt dizi derecesi diisiik, alt dizi
uzunlugu kisa olan diziler “yap1 bloklar1” olarak adlandirilir. John Holland, genetik
algoritmalarin isleyisinde uygun yapi1 bloklarinin tanimlanmasint ve bu yap1
bloklarinin daha uygun yap1 bloklar1 elde etmek amaciyla birlestirilmesini
onermektedir. Bu fikir yap1 bloklar1 hipotezi olarak bilinmektedir. Genetik

algoritmanin temel teoremi ise sdyle aciklanmaktadir [104]:

Popiilasyon ortalamasinin {istiinde uyum giicli gosteren, kisa uzunluga ve diisiik

dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle {istsel olarak cogalirlar.

Bu ¢ogalma, genetik islemler araciligi ile gerceklesmektedir ve sonucunda ana-
babadan daha f{istiin Ozellikler tasiyan bireyler ortaya c¢ikmaktadir. Bu ¢oziim
kalitesinin kusaktan kusaga artmasi iki nedene baglanmaktadir. Bu nedenler séyle

aciklanabilir [105]:

1. Basarisiz olan bireylerin iireme sanslar1 azaltildigi i¢in kotliye gidis
zorlagsmaktadir.

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

gidis de saglayabilmektedir.

Genetik algoritmalarm isleme adimlar1 incelendiginde bu nedenler daha iyi
anlasilmaktadir. Genetik algoritmalar yapist geregi, kotlii bireyleri yani uygun
olmayan c¢oziimleri, operatorleri sayesinde elemektedir. Bu islemler bir dongii

icerisinde durdurma kriteri saglanana kadar devam etmektedir.

3.5.2. Basit genetik algoritma

Bir ¢ok alanda uygulama imkan1 ve uygulamalar1 olan genetik algoritmalarn isleme

adimlar1 soyle agiklanabilir [106]:
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BASLA

Ik popiilasyonu olustur ve Kusak =0
uygunluk degerini hesapla
Durdurma
HAYIR

Kriteri
Saglantyor mu?

A 4
Cogalma Islemini

EVET Uygula
@ Caprazlama Islemini
Kusak=kusak +1 Uyeula

Mutasyon Islemini
Uygula

Uygunluk Degerini
Hesapla

Sekil 3.24. Genetik Algoritma Akis Diyagrami

1. Arama uzaymdaki tiim miimkiin ¢6ziimler dizi olarak kodlanir.

2. Genellikle rastsal bir ¢6ziim 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 gdsterir.

4. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak secilip ¢ogalma
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. Iterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca islem sona erdirilir. Amag

fonksiyonuna gore en uygun olan dizi segilir.
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Genetik algoritmalar bir ¢6ziim uzaymdaki her noktayi, kromozom ad1 verilen ikili
bit dizisi ile kodlar. Her noktanm bir uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta yerine,
genetik algoritmalar bir popiilasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder. Her
kusakta, genetik algoritma, caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri
kullanarak yeni bir popiilasyon olusturur. Birka¢ kusak sonunda, popiilasyon daha 1yi
uygunluk degerine sahip tiyeleri igerir. Bu, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal
secime dayanan evrim modellerine benzemektedir. Genetik algoritmalar, ¢oziimlerin
kodlanmasini, uygunluklarin hesaplanmasmi, c¢ogalma, caprazlama ve mutasyon

operatorlerinin uygulanmasini igerir [107].

1. Coziimlerin 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 olas1 ¢oziimler uzayindaki rastsal bir
noktay1 simgeler [104]. Parametrelerin kodlanmasi, probleme 6zgii bilgilerin genetik

algoritmanin kullanacagi sekle ¢evrilmesine olanak tanir [107].

2. Ik popiilasyonun olusturulmasi: Olasi ¢dziimlerin kodlandig1 bir ¢dziim grubu
olusturulur. Co6ziim grubu popiilasyon, ¢oziimlerin kodlar1 da kromozom olarak
adlandirilir.  Ikili alfabenin  kullamildigi  kromozomlarm gosteriminde, ilk
popiilasyonun olusturulmasi i¢in rastsal sayi iireticileri kullanilabilir. Rastsal say1
ireticisi ¢agrilir ve deger 0,5’den kiiciikse konum 0’a degilse 1 degerine ayarlanir
[108]. Birey sayismnin ve kromozom uzunlugunun az oldugu problemlerde yazi-tura
ile de konum degerleri belirlenebilmektedir. Genetik algoritmalarda ikili kodlama
yontemi disinda, ¢oziimii aranan probleme bagli olarak farkli kodlama yontemleri de

kullanilmaktadir [8].

3. Uygunluk degerinin hesaplanmasi: Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk adim,
popiilasyondaki her iiyenin uygunluk degerini hesaplama adimidir. Ornegin, bir
maksimizasyon problemi i¢in 1. liyenin uygunluk degeri (i), genellikle o noktadaki
ama¢ fonksiyonunun degeridir [107]. Coziimii aranan her problem i¢in bir uygunluk
fonksiyonu mevcuttur. Verilen belirli bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o

kromozomun temsil ettigi ¢6ziimiin kullanimiyla veya yetenegiyle orantili olan
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sayisal bir uygunluk degeri verir. Bu bilgi, her kusakta daha uygun c¢oziimlerin
seciminde yol gostermektedir. Bir ¢oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse,
yasama ve ¢ogalma sansi1 o kadar fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme orani

da o kadar yiiksektir [104].

4. Cogalma isleminin uygulanmasi: Cogalma operatoriinde diziler, amag
fonksiyonuna gore kopyalanir ve iyi kalitsal 6zellikleri gelecek kusaga daha iyi
aktaracak bireyler secilir. Ureme operatdrii yapay bir segimdir. Dizileri uygunluk
degerlerine gore kopyalama, daha yiiksek uygunluk degerine sahip dizilerin, bir
sonraki kusaktaki bir veya daha fazla yavruya daha yiiksek bir olasilikla katkida
bulunmasi anlamma gelmektedir. Cogalma, bireyleri se¢cme isleminden, seg¢ilmis
bireyleri bir esleme havuzuna kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ciftler

halinde gruplara ayirma isleminden olusur [109].

Uygunluk degerinin hesaplanmasi adimindan sonra mevcut kusaktan yeni bir
popiilasyon yaratilmalidir. Sec¢im islemi, bir sonraki kusak icin yavru iiretmek
amaciyla hangi ailelerin yer almasi gerektigine karar vermektedir. Bu dogal
secimdeki en uygunun yasamasi durumuna benzerdir. Bu yontemin amaci, ortalama
uygunlugun tlizerindeki degerlere cogalma firsati tanimaktir. Bir dizinin kopyalanma
sans1, uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk degerine baghdir [107].
Secim yOntemlerine rulet tekerle§i secimi, turnuva se¢imi ve siralama se¢imi gibi

se¢im yontemleri 6rnek verilebilir.

5. Caprazlama isleminin uygulanmasi: Mevcut gen havuzunun potansiyelini
arastrmak tizere, bir onceki kusaktan daha iyi nitelikler iceren yeni kromozomlar
yaratmak amaciyla ¢aprazlama operatorii kullanilmaktadir. Caprazlama genellikle,
verilen bir c¢aprazlama oranina esit bir olasilikla secilen aile c¢esitlerine

uygulanmaktadir [107].

Genetik algoritmanm performansmi etkileyen 6nemli parametrelerden biri olan
caprazlama operatorii dogal popiilasyonlardaki ¢aprazlamaya karsilik gelmektedir.
Cogalma islemi sonucunda elde edilen yeni popiilasyondan rastsal olarak iki

kromozom seg¢ilmekte ve karsilikli caprazlama islemine tabi tutulmaktadir.
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Caprazlama isleminde dizi uzunlugu L olmak iizere, 1 <=k <= L-1 araliginda k
tamsayist sec¢ilmektedir. Bu tamsay1 degerine gore dizi ¢aprazlamaya ugratilir. En
basit caprazlama yontemi tek noktali caprazlama yontemidir. Tek noktali caprazlama
yapilabilmesi i¢in her iki kromozomun da ayn1 gen uzunlugunda olmasi gerekir. Iki
noktali ¢aprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak

pozisyonlar yer degistirilir [109].

6. Mutasyon isleminin uygulanmasi: Caprazlama mevcut gen potansiyellerini
arastirmak tlizere kullanilir. Fakat popiilasyon gerekli tiim kodlanmis bilgiyi igermez
ise, caprazlama tatmin edici bir ¢0ziim iiretemez. Bundan dolayi, mevcut
kromozomlardan yeni kromozomlar iiretme yetenegine sahip bir operator
gerekmektedir. Bu gorevi mutasyon gerceklestirir. Yapay genetik sistemlerde
mutasyon operatorii, bir daha elde edilemeyebilir 1yi bir ¢éziimiin kaybina karsi
koruma saglamaktadir [8]. ikili kodlama sisteminin kullanildigi problemlerde
mutasyon, diisiik bir olasilik degeri altinda bir bit degerini (0 veya 1 olabilir) diger
bit degerine doniistiiriir. Ikili kodlama sisteminin kullanilmadig1 problemlerde ise
daha farkli mutasyon yontemleri kullanilmaktadwr. Hangi yontem kullanilirsa
kullanilsin, mutasyonun genel amaci, genetik gesitliligi saglamak veya korumaktir

[110].

7. Yeni kusagm olusmast ve dongiinin durdurulmasi: Yeni kusak ¢ogalma,
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 sayis1 kadar veya bir hedefe
ulagilincaya kadar ya da baska bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder
[108]. Istenen hassasiyet derecesine gore de maksimum iterasyon sayisi
belirlenebilmekte ve iterasyon bu sayiya ulastiginda dongli durdurulabilmektedir.
Durdurma kriteri iterasyon sayisi olabilecegi gibi hedeflenen uygunluk degeri de

olabilmektedir [111].
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3.5.3. Genetik algoritmalarda parametre secimi

Parametreler, genetik algoritma performansi tizerinde 6nemli etkiye sahiptir. Optimal
kontrol parametreleri bulmak icin bir ¢ok calisma yapilmistir fakat tiim problemler
icin genel olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamistir [112]. Bu
parametreler, kontrol parametreleri olarak adlandirilmaktadir. Kontrol parametreleri
popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, kusak araligi, secim
stratejisi ve fonksiyon Olceklemesi olarak sayilabilir. Bu parametreler asagida

aciklanmustir [104, 113, 114]:

Popiilasyon biiyiikliigii: Genetik algoritma kullanicisi tarafindan verilen en 6nemli
kararlardan birisidir. Bu deger cok kiigiik oldugunda, genetik algoritma yerel bir
optimuma takilabilmektedir. Popiilasyonun ¢ok biiyiik olmas1 ise ¢6zliime ulagsma
zamanin1 arttrmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985°de, yalnizca kromozom
uzunluguna bagli bir popiilasyon biiyiikliigii hesaplama yontemi Onermistir. Ayrica
Schaffer ve arkadaslar1 1989’da cok sayida test fonksiyonlar1 {izerinde yaptiklari
arastirmalar sonucunda, 20-30 arasi bir popiilasyon biiyiikligliniin iyi sonuglar

verdigini belirtmislerdir.

Caprazlama olasilig1: Caprazlamanin amaci, mevcut 1yi kromozomlarin 6zelliklerini
birlestirerek daha uygun kromozomlar yaratmaktir. Kromozom c¢iftleri P(c) olasilig1
ile ¢aprazlamaya ugramak tizere secilirler. Caprazlamanin artmasi, yap1 bloklarmin
artmasina neden olmakta fakat ayn1 zamanda bazi 1yi kromozomlarin da bozulma

olasiligini arttirmaktadir.

Mutasyon olasiligi: Mutasyonun amaci popiilasyondaki genetik cesitliligi
korumaktir. Mutasyon P(m) olasiligi ile bir kromozomdaki her bitte meydana
gelebilir. Eger mutasyon olasilig1 artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir.
Fakat bu ayn1 zamanda kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada yardimci

olmaktadir.
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Kusak araligi: Her kusaktaki yeni kromozom oranina kusak arali§i denmektedir.
Genetik operatorler i¢in ka¢ tane kromozomun secildigini gosterir. Yiiksek bir deger

bircok kromozomun yer degistirdigi anlamina gelmektedir.

Secim stratejisi: Eski kusagi yenilemenin cesitli yontemleri mevcuttur. Kusaksal
stratejide, mevcut popiilasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer degistirir.
Popiilasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolayr bir sonraki kusaga
aktarllamaz ve bu yiizden bu strateji en uygun (elitist) stratejisiyle beraber
kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde, popiilasyondaki en 1yi kromozomlar hi¢bir
zaman yenilenmemektedir, bundan dolay1 ¢ogalma i¢in en iyi ¢oziim her zaman
elverislidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca birka¢ kromozom
yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar popiilasyona katildiginda en kotii

kromozomlar yenilenir.

Fonksiyon oOlceklemesi: Dogrusal Olgekleme, iistsel Olgekleme gibi yOntemler
mevcuttur. Probleme goére en uygun Ol¢ekleme yonteminin secilmesi genetik

algoritmanin etkin iglemesi agisindan 6nem tasimaktadir.

3.5.4. Genetik algoritmalarin uygulama alanlan

Karmagik problemleri hizli ve optimale yakin olarak ¢dzebilen genetik algoritmalar,
cesitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Biiyiik ¢6ziim uzaylarinin geleneksel
yontemlerle taranmas1 hesaplama zamanin arttirmaktadir. Ancak bu tip problemlere,
genetik algoritmalar ile kisa siirede, kabul edilebilir ¢oziimler bulunabilmektedir
[115]. Genetik algoritmalar 6zellikle ¢oziim uzaynin genis, siireksiz ve karmasik

oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir.

Genetik algoritmalari genel uygulama alanlar1 s6yledir:

Optimizasyon:

Bir arama yontemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim dallarindaki optimizasyon

problemlerini ¢6zmede kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin  uygulandig:
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optimizasyon problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve birlesi (combinatorial)

optimizasyonu altinda toplanabilir.

Genetik algoritma arastirmalarinin 6nemli bir boliimii fonksiyon optimizasyonu ile
ilgilidir. Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon tekniklerine goére zor,
siireksiz ve giirliltii (noisy) igeren fonksiyonlar1 ¢ozmede daha etkindirler [116].
Optimize edilecek amag¢ fonksiyonunun siireksiz olmasit halinde, siireksizlik
noktalarinda fonksiyonun tiirevi alinamayacagindan, tirev almaya dayali
optimizasyon yontemleri kullanilamamaktadir. Oysa genetik algoritmalar,
problemlerin ¢6ziimii i¢in tiirev veya diger yardimci bilgilere gereksinim

duymadigindan 6zellikle bu tip problemlerin ¢6zliimiinde geleneksel yontemlere gore

onemli bir Gstlinliik saglamaktadir [117].

Genetik algoritmalarin uygulandig1 diger bir optimizasyon problem sinifi olan birlesi
optimizasyon problemleri ise, istenen amaglara ulagsmak {izere, smirli kaynaklarin
etkin tahsis edilmesiyle ilgilidir. Bu smirlar genel olarak, isgiicii, tedarik veya biitce
ile ilgilidir. S6zii gecen “birlesi” kelimesi, yalnizca sonlu sayida alternatif uygun
¢cOziimiin mevcut olmast ile ilgilidir. Birlesi optimizasyon, iyi tanimlanmis bir
problem uzayinda bir veya daha fazla optimal ¢6ziim bulma siirecidir. Bu tip
problemler yonetim biliminin tiim dallarinda da (finans, pazarlama, iiretim, stok
kontrolii, veritaban1 yonetimi vb.) ortaya ¢ikmaktadir. Gezgin satici problemi, arag
rotalama problemi, Cinli postaci problemi, is atdlyesi ¢izelgeleme problemi, atama

problemi, yerlesim tasarimi problemi ve sirt cantasi problemi birlesi optimizasyon
problemlerine Ornektir [118]. Birlesi optimizasyon problemlerinde, incelenen
degisken sayisi arttikca ¢oziime ulagma zamani iistsel olarak artmaktadir. Coziim
uzaymin tamaminin taranmasini gerektiren geleneksel ¢6ziim yontemlerinde problem
coziimii degisken sayisinin artmasiyla imkansiz hale gelebilmektedir. Genetik
algoritmalar ise ¢Oziim uzaymin yalnizca belirli bir kismini taradigi ve es zamanlh

arama yaptig1 i¢in, bu tip problemlerde ¢6ziime daha kisa siirede ulagabilmektedir.

Cesitli avantajlarina ragmen genetik algoritmalarin uygulamalarinda bir takim
sorunlarla da karsilasilmaktadir. Bu sorunlar1 asmak i¢in g¢esitli yOntemler

gelistirilmistir. Buna kisitlarin ele alinmasindaki soruna karsi ceza fonksiyonu
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yonteminin kullanilmasi1 6rnek verilebilir. Ancak, bulunan ¢esitli yontemlere ragmen

bu konuda yeni yaklagimlara gereksinim duyulmaktadir [114].

Otomatik programlama ve bilgi sistemleri:

Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildig1 alanlardan biri, belirli ve 6zel
gorevler icin gerekli olan bilgisayar programlarini gelistirmedir. Ayrica, diger
hesaplama gerektiren yapilarin tasarimi i¢in de kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek
olarak, bilgisayar c¢ipleri tasarimi, ders programi hazirlanmas1 ve aglarin

cizelgelenmesi verilebilir.

Genetik algoritmalar kullanilarak dagitilmis bilgisayar aglarinin tasarimi da
gerceklestirilmektedir. Bu problem tipinde ag giivenilirlik parametrelerini (cap,
ortalama uzaklik ve bilgisayar ag giivenilirligi gibi) optimize etmek i¢in birden fazla
ama¢ fonksiyonu kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar ile 100 diigiime kadar olan
aglar basariyla tasarlanmistir. Ag tasarimida genetik algoritmalarm kullanilmasi,
tasarim siirelerinin ve maliyetlerinin azalmasinda 6nemli bir katki saglamistir.
Ozellikle, maksimum miktardaki verinin minimum iletisim hattiyla tasmmasinda
yiiksek bir performans gostermistir [119]. Ayrica genetik algoritmalarin
kullannmiyla, ¢esitli alanlara dagitilmis bir sistem i¢in en uygun dosya tahsisati

gergeklestirilmektedir.

Mekanik 6grenme:

Mekanik 6grenme; ilki, gdzlenmis bir veri takimini anlamak ve yorumlamak, ikincisi
de goriilmemis objelerin 6zelliklerini tahmin etmek olan iki temel amag i¢in model
kurmayr amacglar. Parametrik istatistikten ziyade c¢ok biiyiikk veri takimlarinin
yonetimi iizerinde c¢alisir. Kullandigi metotlarin ¢ogu dagilimdan bagimsiz metotlar
olarak smiflanabilir. Uygun model se¢imi i¢in ise problem hakkindaki varsayimlarla
baslamaz. Onun yerine uygun model yapismi belirlemek icin dogrudan mevcut

veriden hareketle bir ara¢ kutusu yaklasimi kullanir [120].
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Smiflama sistemi, genetik algoritmalarin mekanik Ogrenme alaninda bir
uygulamasidir [117]. Basit dizi kurallarmi 6grenen bir mekanik 6grenme sistemi olan
siniflama sisteminin kural ve mesaj sistemi, 0zel bir {iretim sistemi olarak
adlandirilabilir. Bu iiretim sistemi, “eger-sonra” kural yapisini kullanir. Bir tiretim
kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum i¢in, “sonra” yapisindan sonra gelen
faaliyetin  gergeklestirilmesini  igerir [8]. Genetik algoritmalar, smiflama
sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak kullanilmaktadirlar [117]. Genetik
algoritmalar ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal analizinde de

kullanilmaktadir [8].

Ekonomik ve sosyal sistem modelleri:

Bir sistemi 6lgen ampirik olarak goézlenmis degiskenler arasindaki matematiksel
iligkiyi kesfetme problemi ekonomide en Onemli problemlerden biridir. Pratikte
gozlenmis veri giiriiltii icerebilir ve kapsanan iligkileri kesin ve acik bir sekilde
aciklayacak bir yol bilinmeyebilir. Bu tip problemler, sembolik sistem tanimlama,
kara kutu, veri madenciligi ve modelleme problemleri olarak bilinir. Eger kesfedilen
model, sistemin durum degiskenlerinin gelecek degerlerini tahmin etme ic¢in
kullanilacaksa problem Ongoriileme problemi admi alir. Geleneksel dogrusal,
kuadratik ve {stsel regresyon modellerinde sapma hatalart minimize edilerek
fonksiyonlara uygun sayisal katsayilar bulunur. Buradaki yaklasim, model
secildikten sonra uygun sayisal katsayilarin aranmasidir. Gergek problem ise verinin
degerlendirilmesi i¢in hangi tip modelin uygun oldugunun kararidir. Keyfi bir
matematiksel iligskiyi agiklamada bilgisayarlar, bu iliskiyi formiiller ve denklemler
aracilig1 ile agiklamaktan daha esnektir. Bu nedenle, bu tip iliski agiklamalar1 i¢in
sembolik regresyon kullanilabilmektedir. Sembolik regresyonlar, hem fonksiyon
formunu hem de o fonksiyondaki uygun katsayiy1 arastirmaktadir. Bunu bulma ise,
verilen girdiler i¢in arzu edilen c¢iktilar1 lireten 6zel bir hesaplama programi ile
program uzaymnda arama yapmaya benzemektedir. Genetik algoritmalarin
kullanildig1 genetik programlamayla bu tip problemlere tatmin edici ¢oziimler ¢ok

daha kolay getirilebilmektedir [121].
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Genetik algoritmalar yenilik slirecinin modellenmesi amaciyla da kullanilmaktadir.
Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme stratejilerinin gelisim siireglerini ve
kazan¢ getiren pazarlarm ortaya c¢ikis siireclerini modelleme alanlarinda da
kullanimlar1 olduk¢a yaygimdir. Genetik algoritmalar sosyal sistemlerin evrimsel
yonlerini anlamak amaciyla kullanilmaktadir. Bunlara ornek olarak isbirliginin
evrimi, iletisimin evrimi ve karmcalardaki iz takibi davraniginin evrimi

verilmektedir.



BOLUM 4. GOGUS HASTALIKLARININ TESHISI ICIN
GELISTIRILEN ORNEK UYGULAMA (GOHAT)

4.1. Giris

Bu bélimde gogiis hastaliklarinin teshisi i¢in hesaplama algoritmalarmnin kullanimi
ile gergeklestirilen 6rnek uygulama (GOHAT) anlatilmistir. Oncelikle bu konuda
kullanilan yazilim araci belirtilmis ardindan egitim ve test i¢in kullanilan veri
kiimeleri hakkinda detayli bilgi verilmistir. Daha sonra uygulamada kullanilan
algoritmalarin yapilar1 hakkinda bilgi verilmis ve uygulamanin ara yiizleri lizerinde

program detayl bir bigimde ag¢iklanmistur.
Uygulamanim gergeklestirildigi programlama dili C# olarak belirlenmistir. Gelismis

fonksiyon tanimlamalarina sahip olmasi, kullanim kolayligi ve genis kullanim

alanlarina sahip olmas1 bu dilin se¢ilmesinin baslica nedenlerindendir.

4.2. Uygulamada Kullanilan Veri Seti

GOHAT’ da kullanilmak iizere Diyarbakir Gogiis Hastaliklar1 Hastanesinden hasta
epikrizleri temin edilmistir. Bu gdgiis hastaliklar1 biriminde yatan hasta epikrizler

hastalik sayilarina gore asagidaki sekilde siniflandirilmistir.

Tablo 4.1. Uygulamada kullanilan veri seti.

Simifi Hastahk Hasta Sayis1 (Adet)

1. Smnif KOAH 71

2. Siif Zatiirree 60

3. Smf Tiiberkiiloz (Verem) 50

4. Sinf Astim 44

5. Smif Akciger Kanseri 32

6. Smnif Normal 100
TOPLAM 357
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Bu epikriz raporlarindan bir uzmanin goriisii alinarak elde edilen ve uygulamada
ozellik olarak kullanilan parametreler sunlardir: Yakinma Oksiiriik, Yakinma Ates,
Yakmma Gogiiste Agri, Yakinma Halsizlik, Yakinma Nefes Darligi, Yakinma
Hirilt1, Yakinma Gogiiste Sikisma, Yakinma Balgam, Muayene Solunum Sistemi,
Aliskanliklar Sigara, WBC, RBC, HGB, 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 (Cl), Kolestrol, Kreatinin, LDH, Potasyum, Sodyum (Na), Total Protein,
Triglesid, Urik Asit.

GOHAT’ da kullanilan toplam veri seti 3 kat ¢aprazlama (3-fold cross-valutation)
yontemi ile 3 parcaya ayrilarak ¢aprazlanma suretiyle hem egitim hem de test islemi

icin kullanilmistir.

4.3. GOHAT’ da Kullamilan Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bu calismada gogiis hastaliklarinin teshisini gergeklestirmek i¢in iki gizli katmanlh
bir MLNN yapist kullanilmistir. Bu ¢ok katmanl yapay sinir aginin yapisi (1 giris
katman, iki gizli katman, bir ¢ikis katmani) Sekil 4.1°de goriilmektedir. Gizli katman
sinirleri (birinci katman i¢in 55 adet, ikinci gizli katman 55) ve ¢ikis katman sinirleri
icin nonlineer sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu sistemde 38 adet
ozellik ve 6 adet hastalik teshis siniflandirilmasi (Astim, Verem, Zatiirree, KOAH,
Akciger Kanseri, Normal) icermektedir. Yapay sinir agini1 modellemek i¢in asagidaki

esitlikler kullanilmistir.

Birinci gizli katman sinirlerinin ¢ikisi,

X (n) = 1/ (1 + exp(W”’] (n)* f(n)+b™ (”))) (4.1)
Ikinci gizli katman sinirlerinin ¢ikis1,
Agin ¢ikist,

F(n)=1 / 1+ exp(w ™ () * X% () + 57 () (4.3)
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W™ (n) : Giris ile birinci gizli katman arasindaki agirliklar
p™ (n) : Birinci gizli katman bias degeri
W™ (n) : Birinci gizli katman ile ikinci gizli katman arasindaki agirliklar
b™ (n) : Ikinci gizli katman bias degeri
W' (n) : Ikinci gizli katman ile ¢ikis arasindaki agirliklar
b"(n) : Cikis katmam bias degeri
f(n) : Giris i¢in kullanilan 6zellik degerleri
Y (n) : Cikis i¢in siniflandirma degerleri
n : Egitim iterasyon sayist
Bty bR ) b{*°(n)
\L X - \lt X2 ) \l/
— i r— — Y, (n)
yrifi #9 _4% n
Ozellik 7
f % Y2 (1’1)
f‘j_l:ﬁ:l %
ANl
f% = Y. (n)
f 38(n) f: = Ys(n)
— —
——r — > Yo
0 xEn) i) xiE(n)

bk (n) b n) bg%n)

Sekil 4.1. GOHAT’ da kullanilan iki gizli katmanli yapay sinir agmm yapis1 (Y, : Tiiberkiiloz,
Y, : KOAH, Y3 : Pnémoni, Y, : Astim, Ys : Akciger Kanseri, Y : Normal).

4.3.1. Agin performans degerini 6l¢mede siniflandirma dogruluk orani

Bu ¢aligmada siniflandirma basarisini 6lgmede (4.5) denkleminden yararlanilmigtir

[122,123]:

M
2. (n)
Siniflandirma basarisi(N) = H|T| , n,eN (4.4)
1 eger Sinif (n) = nc 4.5)

Class(n) = {0 diger
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N : Smiflandirilacak veri seti (test seti), n € N, nc: Ornegin sinift n ve class (n):

n agmin ¢ikisi.

4.4. GOHAT’ da Kullamilan Yapay Bagisiklik Sistemi Modeli

Yapay bagisiklik sistemi kullanilarak gerceklestirilen uygulamanin YBS algoritma
yapist su sekildedir.

Adim 1. Egitim verilerini oku ve antikor popiildsyonunu olustur.

Aciklama: Antikor popiilasyonu baslangi¢ egitim verilerinden olusturulmaktadir.

Adim 2. Esik deger belirle.

Aciklama: Egitim isleminin ilk kismi olan esik deger belirleme islemi gerceklesir.
Esik deger ayn1 sinifa dahil olan veriler arasinda her bir 6zellik i¢in belirlenen, kabul
edilebilir fark degerini ifade eder. Esik degerin belirlenebilmesi i¢in baslangi¢ egitim

seti kullanilmistir.

Adim 3. Popiilasyondaki antikor hiicrelerinden klonlama ile yeni antikorlar olustur.

Aciklama: Mevcut popiilasyon tiiretim ile genisletilir. Egitim verilerinden bilgi
olarak sisteme verilen smiflar bir kiimeyi ifade eder. Klonlama islemindeki amacg
smiflar arasindaki hi¢bir sinifa dahil olmayan bosluklar1 bir sinifa dahil etmek ve bu

sayede simiflarin tanim alanlarini genisletmektir.

Adim 4. Olusan antikor hiicrelerinin affinitelerini (akrabaliklarini) mevcut antikor
popiilasyonu ile test et, affinite degeri esik degeri altinda kalan antikorlar1 yok et,
digerlerini popiilasyona ekle.

Aciklama: Klonlama ile elde edilen yeni verilerin (tiiretilmis antikor hiicreleri)
saglikli olup olmadig1 kontrol edilir. Yani tiiretilmis yeni veriler eger baska siniflarin
kiimesi i¢ine girmis ise bu tliretim yanlis yapilmistir. Yanlig tiiretilen veri

popiilasyona dahil edilmez.

Adim 5. Eger popiilasyondaki antikor miktar1 degistiyse, Adim 3 ‘e don.
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Aciklama: Eger klonlama basarili ve popiilasyon genisledi ise yeni tiiretimler halen
yapilabilir demektir, klonlama islemine devam edilmelidir. Aksi takdirde tiiretim

bitmistir ve egitim tamamlanmaistir.

Adim 6. Test verilerini oku.

Aciklama: Test verileri okunur. Test islemi i¢in hazir hale getirilir.

Adim 7. Test hiicrelerini egitim sonucu olusan antikor popiilasyonu ile karsilastir,
siniflandir.

Aciklama: Egitim ile olusturulmus son antikor popiilasyonu ile test verileri
karsilastirilir. Bu islem i¢in her bir popiilasyon verisi ile her bir test verisi sirastyla
karsilastirilir esik deger simirlari igerisinde olmak kosulu ile 6zellikler arasindaki
farklardan benzerlik oranlar1 bulunur. Bu oranlar her bir 6zellik i¢in ayr1 ayri
hesaplanir, toplanir ve ortalamast almir, sonu¢ oran ilgili test verisinin
karsilastirildigi egitim verisinin sinifina benzerlik oranidir. Bu orani elde eden egitim
veri smifi, benzerlik orani ile birlikte test verisinin yanindaki siitunlara yazilir. Elde
edilen yeni basar1 orani eger mevcut orandan yiiksek ise bu test verisi bu smifa
dahildir denir ve yeni oran yine yanidaki siituna yazilir. Bu islem test verisi her bir
egitim verisi ile karsilastirilincaya kadar devam eder. Test verisinin karsilagtirmasi

sonucunda siniflar artik belirlenmistir.

Algoritmadaki antikor, hastalik teshisinin hangi siniflandrma sonucuna varildigini
ifade etmektedir. Antikor hiicrelerinin mutasyonu ile antikor klonlar1 tiretilmistir. Bu
calismada her bir antikor 38 tane antikor hiicresi icermektedir. Baska bir deyisle
antikor hiicresi olarak hastalik teshisine yardimci olacak 38 o6zellik kullanildi.

Uygulamada kullanilan 6rnek bir antikor klonlama islemi sekil 4.2°de goriilmektedir.

Antikor Hiicresi > 1 2 ... 32 33 34 35 36 37 38
0 0 .. 138 354 538 151 6.83 139 2.14 1. Varol anantikor (zatiirree)
\% v
0 1 ... 144 455 511 140 6.46 162 0.59 2.Varolanantikor (zatiirree)
0 1 ... 144 455 538 140 6.83 162 0.59 YeniKlon (Antikor/Antijen)

Sekil 4.2. Zatiirree siniflandirmasi igin drnek bir klonlama iglemi.
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Uretilen antikor hiicrelerinin affinity degerlerini 6lgmek igin Hamming modeli

kullanildi. Adim 4’te anlatilan YSB modelinin hesaplama islemi i¢in kullanilan kod

blogu:

4,=0
for(n=Ln< N;n++)

{

1 eger |Abl. (n)— Agl.| <E

38
Af:;a, 5:{
if (A, <A;) then

{

0 diger

A,

4, =
Y, = Ab,(n) 'nin Class

j

if (Y,=Y,) then

{
Ag, ' yi antibody popiilasyonuna ekle (Ab)
}
Else
{
Ag, Yoket (Oldiir)
}

Sekil 4.3. Uygulamada Adim 3 i¢in kullanilan islem blogu.

N : Egitim i¢in alinan 6rnek sayisi
Ab.(n) : Mevcut antikor
Ag, :Yeniklonlanarak olusturulmus popiilasyon

: Onceki affinity (benzerlik - ilgi)

P
+ :Sonug affinity

NN

: Tahmini Sonug

: Hedeflenen sonug

: Esik Degeri (bu calismada 0.5 olarak alindi)
: Algoritma iterasyon sayisi

S oy NS
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Adim 7°de test verilerinin smiflandirmasi islemi yapilmistir. Bu asamada egitim

sonucunda olusturulan antikor popiildsyonu temel almarak test verileri sirayla

karsilastirilir ve smiflama islemi gerceklestirilir. islem sonucunda elde edilen basar1

oranlar1 listelenir. Siiflandirma islemini gergeklestiren kod blogu:

{

j

4,=0

for(t =1Lt <T;t++)

for(n=Ln< N;n++)

j

<A)
4,=A4,
Y,

Ag,;(t)'nin Classi =Y,

x

1 eger |Ab,(n)-Ag,(1)|<E
0 diger

Sekil 4.4. Uygulamada Adim 7 i¢in kullanilan islem blogu.

T : Test orneklerinin sayisi

4.5. GOHAT’ da Kullanilan Genetik Algoritma Modeli

Bilindigi gibi genetik algoritmalarda ¢oziime ulasirken problemin tiirline gore

kromozomlarm gosterimi, ikili kodlu veya ger¢ek kodlu olmak iizere iki sekilde

secilebilir. Bu uygulama icin degiskenlerin (parametrelerin) gdsteriminde gercek

kodlu genetik algoritma kullanilmistir.
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TANIMLA
Amag Fonksiyonu,
Parametre ve Sinirlar

PARAMETRELERIN
GA’ya UYARLANMASI

UYGUNLUK DEGERININ
g HESAPLANMASI

ESLESTIRME

CAPRAZLAMA

MUTASYON

il

olumsuz

Sonlanma
Olgiitii

Sekil 4.5. Genetik algoritma akis diyagram.

1. Adim: Buna gore; amag¢ fonksiyonu, kisit fonksiyonlar1 ve araliklar tanimli
oldugundan ve popiilasyonun gosterim sekli secildiginden, yapilmasi gereken ilk
islem baslangi¢ popiilasyonunu eldeki verilerden olusturmaktir. Araliklar1 problemde
belirtilen parametrelerin (genlerin) ilk degerleri rastgele olarak bu degerler arasinda

iiretilir ve baslangi¢ popiilasyonu olusturulmus olunur.

2.Adim: Bu uygulamada, elde edilen popiildssyondan dogal se¢im islemini yapmak
icin turnuva sec¢imi tercih edilmistir. Turnuva se¢iminde, eslesecek c¢iftler
(poptilasyon boyutu kadar) rastgele secilir. Ciftlerden popiilasyona almacak olan

bireylerin (kromozomlarin) belirlenmesinde kisit fonksiyonlarindan elde edilen bir

penalt1 (cezalandirma — (x)) fonksiyonundan faydalanilir.

Penalt1 fonksiyonu, uygulamada verilen kisit fonksiyonlarmin istenen aralik disinda
olmas1 durumunda, iiretilen kromozomlarin olmas:1 gereken degerlere yakinligmni

degerlendiren bir fonksiyondur. Buna gore c¢iftlerden penalt1 fonksiyonu sonucu
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kiigiik olan birey popiilasyona alinir. Asagida, kullanilan penalt1 fonksiyonu

goriilmektedir.

2

¢<x,r>=f<x>+gm 2, (x)] (4.6)

Turnuva se¢inde, se¢im siirecini li¢ maddeyle 6zetleyebiliriz:

a) Eger kromozom ¢iftinin her ikisi de uygun aralikta degilse, penalt1 fonksiyonu
sonucu kiiciik olan birey alinir. Yani uygun araliga daha yakin olan birey tercih

edilmis olur. Ayrica her iki bireyin de uygunluklar1 hesaplanmaz.

b) Eger kromozomlardan yalniz biri uygun aralikta ise, yani penalti fonksiyonu
sonucu sifir ise, bu kromozom popiilasyona alinir. Diger kromozomun

uygunlugu hesaplanmaz.

c) Eger her iki kromozom da uygun aralikta ise, kromozomlarm uygunluk degerleri
ama¢ fonksiyonu yardimiyla hesaplanir ve daha uygun olan birey popiilasyona
almir. Bu uygulama i¢in minimizasyon yapildigindan dolayr uygunluk degeri

daha kiiciik olan birey segilir.

3.Adim: Secim isleminden sonra sira ¢aprazlama islemindedir. Ger¢ek kodlu genetik
algoritmada da ikili kodludaki gibi ¢esitli ¢caprazlama yontemleri mevcuttur. Tek
diizen metodu, lineer ¢caprazlama, heuristic ¢aprazlama, karma ¢aprazlama, kuadratik

caprazlama vb. Bu problem i¢in tercih edilen metot, aritmetiksel ¢aprazlamadir.

Aritmetiksel caprazlamada eslesen kromozomlarin, karsilikli her bir geni igin
rastgele [0,1] araliginda bir say1 iiretilir. Bu say1 caprazlama oranindan kiigiik ise
genler ¢aprazlama islemine alinabilir. Daha sonra her bir gen i¢in p adi1 verilen [0,1]
araliginda rastgele tretilen bir katsay1 ile kromozomlar (4.7) deki formiile gore

caprazlanir. Olusan yeni nesil degerleri Sekil 4.6’ da goriilmektedir.

= pxX+(1-p)xy ve  xXM=pxy+(1-p)x)t (4.7

X

Gegisten onceki 6rnek degerler



126

Glrlsler X] X2 tee X23 X24 X25 X26 ce X3g
40
Giris 1 1 0 19 55 4 25 8,4
Giris 2
S 0 1 63 54 117 3,43 0,39

Gecisten sonraki dol (nesil) degerleri

Girigler | X X e X23 Xo4 X5 X6 aE X338
Nesil 1 1 0 19 55 40 3,76 8,4
Nesil 2 0 1 63 54 117 3,94 0,39

a=0,38 i¢in rastgele
secilen gegis degerleri

Sekil 4.6. Aritmetiksel ¢aprazlama sonucunda olusan 6rnek degerler.

4.Adim: Caprazlamadan sonra mutasyon islemine gecilir. Popiilasyondaki her bir
kromozomun her bir geni (parametresi) i¢in [0,1] araliginda rastgele bir p sayisi
iretilir. E§er p mutasyon oranindan kiigiikse, gen tekrar {iretilerek kromozom

mutasyona ugratilmis olunur.

5.Admm: Secilen sonlanma 0lgiitiine gore kontrol yapilarak siirecin devam edip
etmemesine karar verilir. Sonlandirma belli bir iterasyon sayisina ulagmak ya da bir

uygunluk degerine yakinsamak olabilir.

Sonug olarak; islemler istenilen sonlandirma 6l¢iitiine kadar devam ettirildikten sonra
problemin ¢dziimiine en uygun olan bireyler popiilasyonda birikmis olur. Buna gore
gelistirilen uygulamada, 100 iterasyon i¢in, 0.7 ¢aprazlama oraninda, 0.05 mutasyon
orani ile 357 popiilasyon boyutlu ve penalt1 parametresi 1000 segilerek optimum

sonuca ulasilmastir.
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4.6. GOHAT Simiilatorii

Gelistirilen C# uygulamasinda Sekil 4.7°de goriilmekte olan bir ana form {izerinde
her bir algoritma i¢in ayr1 bir teshis islem formu olusturulmustur. Formun iizerinde
iki menii seklinde YSB, YSA ve GA formlar1 mevcuttur. Bu islemler kendi
formlarinda sonuglandirilarak ana formun bilgi cubugunda kullaniciya verilmektedir.

B S — T

. — — — 4 o

Desya | Hesaplama Ngarilmam
¥SA ve GA Efjtim ve Test Iglemleri |
A5 Egitirn ve Test llemlen

"""‘“ YomaHes o6 Tlerseh ety Ysrmatet | | Katman Sinir says1
| o1 L 1) 1 o) L | Input layer 38 neuron(s)

» To To To To = | Hidden layer 1 50 neuron(s)
£ 3 i I o o Hidden layer 2 50 neuron(s)
EI -& 0 .D T '1 Qutput layer 1 neuron(s)
o o o 10 o o
1 ) lo 0 5] 1 Sinir parametrelen :
: } ! ! ! }
L i [ i 0 C Aktivasy Rastoske deder |
i! 12 L 6l LS Ju 1 . fonksiyonu sec |  Minimum : -1,001%
L L ] L 1o 0 Magimum : 1,00 =
1 0 L] 0 [1 1
[ lo lo I ] T Geri Yayihm | Genetik|
1 o o 1o i 1
o o o ] lo [o Alpha : [0,5
1 0 10 0 L 1 Gamma : (0,2
0 o C (] fo iC - iterasyon Sayisi : [0
1 0 lo 0 I 1
B s T 7 0 - Max [terasyon sayisi : (1000
} . | : Ortalama Karesel Hata : |-1
i 0 lo o |1 1
lo I o o o o Max Ort. Kar. Hata : (0,001
0 iLi 0 10 i ’ Varsaylana Sifirla
[ 0 o 0 1 1 -

Ll e —| ) L

Hots o dejipmi - [ VedesYile | Bogkonvie | [ tesm | [ Tewd | [VedledtomslzeGésier] | venmi.. | | voke.. | |Kavdet... |

Yapay Sinir Adn Egitim Formu

YEAIGY: %~ VSA(GAR%-  AS:%- =

Sekil 4.7. GOHAT simiilatrii ana formu ve YSA egitim penceresi.

4.6.1. YSA ve GA egitim ve test islemleri formu

Bu islem esnasinda uygulanmasi gereken islem adimlar1 sunlardir:

1. Agm yapismm belirlenmesi: Bu islem ile GOHAT da kullanilacak YSA yapis1
olusturulur. Sekil 4.8 (a)’da goriildiigii lizere yeni butonuna basarak agin girdi,

gizli ve ¢ikt1 katman sayilari belirlenmektedir. Bunun yaninda aktivasyon
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fonksiyonun secilmesi ve rastgele parametre se¢imine de olanak saglayan ayar

penceresi de Sekil 4.8 (b)’de goriilmektedir.

Yeni Sinir Ag
Girdi Sayisi @ 38 2
Cikti Sayisi @ 1 =
Katman Sinir 5a3yls
Input layer 38 neuron(s)

Katman

Input layer
Hidden layer 1
Hidden layer 2
Output layer

Sinir sayisi
38 neuron(s)
50 neuron(s)
50 neuron{s)
1 neuron(s)

Hidden layer 1
Hidden layer 2
Output layer

50 neuron{s)
S0 neuron(s)
1 neuron(s)

iptal

| | Tamam

Bir aktivasyon fonksiyonu segin ...

@ Sigmoid

T Onizleme :

"I Linear

| Heaviside

| Gaussian

Parametreler :

Beta

Sinir parametreleri :

Aktivasyon
fonksiyonu seg

Geri Yayiim [Genetikl

‘ Rastaele deder |

Minimum : -1,00:

Maximum : (1,00

Alpha : [0,5

Gamma : |0,2

Iterasyon Sayisi

Max iterasyon sayisi :
Ortalama Karesel Hata :

! [

= = i
=]
=

Max Ort. Kar. Hata : |0,001

Varsayilana Sifirla

Yeni... | | Yikle... | |Kavdet...

| iptal

| | Tamam

Sekil 4.8. (a) Yeni bir YSA olusturma penceresi
(b) Yeni YSA’nin parametre segim penceresi

(c) Aktivasyon fonksiyonu se¢im penceresi

Ayrica aktivasyon fonksiyonu se¢me ekrant da kullaniciya gorsel bir sekilde

sunulmustur. Sekil 4.8 (¢)’de aktivasyon fonksiyonu se¢im ekrani goriilmektedir.

2. Egitim veri setinin okunmasi ve normalize edilmesi: Bu islem ile hasta

veritabanimiz program ortamma aktarilmaktadir. Once giris parametrelerinin
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basliklar1 dosya yardimi ile gosterilmekte, sonra da veriler okutulmaktadir.

Verilerin okutulmasi ile olusan ekran goriintiisii Sekil 4.7°de goriilmektedir.

Egitime baslanmasi: YSA egitim isleminin baslamasi ile olusturulan ag 6§renme
islemini gergeklestirir. Bu islem sirasinda olusan agirliklar her bir sinir ag1 i¢in
goriilebilmektedir. Sekil 4.9°da giris katmani ile birinci gizli katman arasindaki
agirhiklar goriilmektedir. Bu pencere yardimi ile tekrardan rastgele agirliklar
istenilen maksimum ve minimum degerler arasinda iiretilebilir, aktivasyon

fonksiyonu degistirilebilir ve katman sinir agirliklari tek tek incelenebilir.

LayerProperties
Katman ozellikleri : Tum katman sinirlerini rastgele olustur :
Girig vektor blyokloga : |38 | Rastqele adirliklar | Minimum dedger : |-1,0
Gikis vektor blyoklGga : |50 | L — | Masann deger s 1,0
Aktivasyon : Sinir ozellikleri :
I Sinir Agirliklan | Activation Function
Tam sinirler icin
bir aktivasyon
fonksiyonu E(15) i
seciniz
E(18)
Sinirler : E(17)
Neuron 08 E(18)
MNeuron 1 18l
Neuron 2 = E(19) — 9312 ¥ F
MNeuron 2
MNeuron 4 E(20)
MNeuron 5
MNeuron & E(21)
MNeuron 7
E(22
MNeuron 8 (22}
Neuron 9 craoy 0,544 i x
MNeuron 10 - . i
Newron 11 Rastgele Esik Min. deder : -1
MNeuron 12 Rastgele Agirlklar Max. deder : |1
MNeuron 13 &

Sekil 4.9. Katmanlar arasindaki agirliklar1 goriintiileme penceresi.

Egitim sonucunun raporlanmasi: Bu islem ile egitim sona ermis ve sonug rapor
formu olusmustur. Sekil 4.10°da goriildiigli gibi egitim isleminin sonu¢ olarak

cikan raporda; 3 set halinde isleme konan verilerin egitim stireleri, toplam veri
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sayilar1, hatali sonug sayilari, basar1 orani yiizdeleri ve hatali oran yiizdeleri ile

hangi verilerin hatali sonu¢ buldugu bilgisi kullaniciya sunulmustur.

SRtk

“**1. set sonuglan
Egitim siresi: 1 dakika 31 saniye 977 milisaniye
Toplam veri sayisi: 32
Hatali sonug sayisi: 2
Basari Orani: %93,75 (Hata Orani: %6,25)
Hatali sonuglar:
-» Beklenen: KOAH( 3 ) - Test Sonucu: Normal( 4 )
-»= Beklenen: Normal( 4 ) - Test Sonucu: KOAH( 3)
== 2. set sonuglan ****
Edgitim siiresi: 1 dakika 31 saniye 369 milisaniye
Toplam veri sayisi: 32
Hatali sonug sayisi: 3
Bagari Orani: %90,625 (Hata Orani;: %9,375)
Hatali sonuglar:
-»= Beklenen: Pnémani( 1) Test Sonucu: KOAH( 3)
->» Beklenen: Astim( 2 ) - Test Sonucu: Normal( 4 )
-»= Beklenen: Normal( 4 ) - Test Sonucu: KOAH( 3)

ERAH

=== 3. set sonuglan
Egitim siiresi: 1 dakika 31 saniye 540 milisaniye
Toplam veri sayisi: 32

Hatali sonug sayisi: 3

Basgari Orani: %90,625 (Hata Orani: %9,375)

Hatal sonuglar:

-»= Beklenen: Normal( 4 ) - Test Sonucu: KOAH( 3 )
-» Beklenen: Normal( 4 } - Test Sonucu: KOAH( 3)
== Beklenen: Astim( 2 ) - Test Sonucu: KOAH( 3)

Sekil 4.10. Egitim sonug raporu.

Test islemi: Egitim sonucu 6grenen agda test verileri isleme alir. Bu igslem i¢in
tasarlanan pencere ayni zamanda hastalik veritabanini olusturma isleminde de
kullanilmaktadir. Pencere {izerine rastgele kayit al butonu ile daha Once
belirlenen test seti igerisinden bir kayit alarak kullanici ekranina getirilmektedir.
Daha sonra test butonu ile egitilmis agda bu veri kiimesi isleme tabii

tutulmaktadir. Islem sonunda da beklenen deger ve test sonucu karsilastirilmistir.
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TestForm e — | — [ESHRET
Yalorma (Olestrii) 1 Yalnma {Ates) 0 Yakanma (Godiste Adn) 0
{0-Yok: 1-Var] [0-Yok: 1-Var] [0-Yok: 1-Var]
Yakinma (Halsizlik) 0 Yakinma (Mefes Darkdi) 1 Yakinma (Hmlti) 1
[0-Yok: 1-Var] [0-ake: 1-Var] [0-Yak; 1-Var]
Yakinma (Goguste Skisma) 0 Yakinma {Balgam) 1 “o i
[0-Yok; 1-Var] [0-Yok: TVar] e !
Ahgkanhilar (Sigara) 1 WEBC 7.51 REC 578
[0-Yok: 1-Var] [&: 11] [4.20: 6.20]
HGE HCT
(12 18 14,89 35,55 4839 . :&-li 280
Albamin 2 156 Alkzlen Fosfaiaz 2 L 20 ALT 7
[3.5:5.2] [38; 155] [5: 41]
Amilaz AST 3 :
[28; 100] 5:371 Biinubin (Total« m 0.49
CK / Kreatin Kinaz 18 CK-MB 18 Demir {Serum) 26
[15; 170 [6: 24] [37: 148]
GGT 12 Glukoz 125
[e:61] [70: 110] e u
(CA) 261 Kan Ure Azotu (BUN) 2 Mor (CL) 101
[8.4: 10.8] [13: 50] [56: 110]
Kelesteral 158 Kreatinin 0.7
140; 200] [04:15] (240: 491] 356
Petasyum 482 SODYLIM (Na) 140 TOTAL PROTEIN 714
[3.5: 5.5 [140: 157] [6.4:83]
TRIGLISERID 39 ORIK ASIT 475
[40; 200) 0.7
Beklenen Cikti : KOAH Test Sonucu: Pnomani Rastgele Kayt A
(3) (1)

Sekil 4.11. Test islemi ve yeni hasta verisi girig penceresi.

Ayrica form iizerinde bir bos alana fare ile basildiginda belirlenen 100 veri lizerinde

test islemi yapilmakta ve bagari orani da ekranda gosterilmektedir. Sekil 4. 12°de 100

adet test verisi lizerinde yapilan islem sonucu goriismektedir.

[ T

Alkalen Fosfataz 2 L
[38; 155]

Dogruluk Testi

1

100 denerme iginden 93 adedi dogru

Tamam

SODYUM (Na)

136

TOTAL PH

Sekil 4.12. Belirlenen 100 kayit {izerinde test islemi.

Hatal1 goriilen ve dogru teshiste bulunan 6rnekler Sekil 4.13’de goriilmektedir.
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Test
Beklenen Gikh : KOAH Test Sonucu: Pnomani Rastgele Kayt Al
(3] (1)
Test
Beklenen Cikt : KOAH Test Sonucu: KOAH Rastgele Kayt Al
(3) (3)

Sekil 4.13. Test islemi sonucu dogru ve yanlig sonuglar.

6. Test isleminin tamamlanmas1 ve sonucun ana pencere lizerindeki bilgi cubuguna

yazilmasi.

7. Sonuglarin degerlendirilmesi.

GA i¢in kullanilacak parametre ayar penceresi de ana form tizerinde ve Sekil 4.14’te
goriilmektedir. GA hesaplama yontemi de YSA ile ayn1 islem adimlarina sahiptir.
Teshis islemine baslamadan Once sistemin parametreleri belirlenmektedir. Sonra
yukarida agiklanan iglem basamaklari uygulanmaktadir. Sonu¢ ana formun bilgi

cubuguna yazilmaktadir.

Geri Yaylllm-l Genetik |

Popllasyon Boyutu @ 5p

Secim Orani @ 10
Mutasyon Orani @ 4

LN LAV LR LAY

Mutasyon Genlidi : 1,00

Max. Mesil Sayisi : 1000 =

Karesel Hata :

Max. Karesel Hata : 0,001000 =

-

Tom popllasyonu rastgele olustur

| Yeni... | | Yikle... | |Kavdet...

Sekil 4.14. GA parametre belirleme penceresi.



4.6.2. YSB egitim ve test islemleri formu

GOHAT’ 1n AIS hesaplama penceresinin takip ettigi adimlar su sekildedir;
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1. Egitim veri setinin okunmasi ve normalize edilmesi: Bu islem ile yolu

belirtilen egitim dosyasi programa yiiklenerek okunmasi saglanmaktadir. Bu

veri ylikleme iglemi sirasinda normalize islemleri de bu arayiiz sayesinde

yapilmaktadir. Ayrica problemin giris sayisi, ¢ikis sayisi, veriler arasindaki

aymracin belirlenmesi de bu asamada tayin edilmektedir.

GOHAT

simiilatoriiniin YSB karar destek sistemi boliimii egitim seti 6n islemleri Sekil

4.15’te goriilmektedir.

Gogls Hastaliklannin Teghisinde Yapay Bagigiklik Sistemi

[ Gn Tslemer | Egitim [ Test [ Sonughr]

Dosya Savisallastr

Veri Dosyasini Sec : |D:‘|.! Doktora Projesi\Uygulama\Egitim, twt

[ Dosya Donligtir ] [ Sonug Sayilarim Belirle ] [ Siniflan Belirle ]
Problem Ozellik sayvis, Sonuc sayis, Ozelik ayrao belirdle
Ozellk Sayisi: |0 : Sonuc Sayis ;0 : Veri Ayraa: L -
[ Basla J
Mormalize
[ Bagla || min Max |
Veri Setleri Qlustur
Veri Seti Sayisi: 0 B Bagla |
Iglem Loglan
Dosya déndstirme islemine baslandi...
Daosya dantstirme islemi tamamlandi. ..
Kapat

__[

Sekil 4.15. GOHAT Simiilatorii YSB hesaplama penceresi 6n islemler arayiizii.
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2. Egitime baslanmasi: Bu islem verilerin okunmasi ile baglar. Dosya yolu
gosterilen veriler program ortamina normalize edilmis bir sekilde aktarilir.

Bdylece baslangi¢ popiilasyonu belirlenmis olunur.

Gogls Hastaliklannin Teshisinde Yapay Bagisiklhik Sistemi B

On Islernler | EGtim | Test | Sonuchar|

Editim Bilgileri Al

Efjitim Dosyas! :|D:‘|,! Doktora Projesi\Uygulama'Egitim, tet_donusturulen, tt ” ]

[ Egitim Bilgileri Oku ]

Editim Asamalan

| Esik Belirle |

e R T

Egitimi Gergeklegtir

Hapat

Sekil 4.16. GOHAT Simiilatorii YSB hesaplama penceresi egitim islemleri arayiizii.

3. Esik degerlerinin belirlenmesi: Verilerin yiiklenmesinden sonra olusturulan
baslangi¢ popiildsyonu ile her adim i¢in uygun esik degeri bulunur. Istenildigi
takdirde her bir esik degeri program araciligi ile degistirilebilir. Buradan elde
edilen degerler belirli islem araliklar1 ile saklanir, bu sayede egitim ile
Ogrenen sistemin 6grenme diyagrami olusturulur ve bu araliklarda elde edilen
test basart1 durumu da diyagram olarak olusturulmaktadir. Bu bilgiler
dogrultusunda egitimin bitirilmesi i¢in gereken iterasyon sayist ve yiiksek
basarinin saglandigi esik degerleri saptanmis olunur. Esik deger belirleme

isleminde Oklid bagmtis1 kullanilmustir.
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4. Mutasyon ve veri tiretimi: Esik degerlerinin bulunmasi sonucu egitim
verilerinden mutasyon ve klonlama teknikleri ile yeni tiiretimler yapilmakta
ve egitim popiilasyonu genisletilmeye calisilmaktadir. Bu islem Sekil 4.16°da

goriilen “Tiiretim” butonu sayesinde ger¢eklestirilmektedir.

5. Egitimin tamamlanmas:: Egitim icin gerekli adimlar gecildikten sonra ag
egitime baglar. Bu islem, Sekil 4.16’da goriilen “Egitimi Gergeklestir”

butonuna basilmasi ile neticelendirilmektedir.

6. Test veri setinin okunmasi ve normalize edilmesi: Test veri dosyas1 sistem
tarafindan okunur ve Ozelliklerine ayristirilir. Smf sayilar1 belirlenir ve
normalizasyon islemine tabi tutulur. Bu sayede test popiildasyonu, YSB diliyle

simiflandirilmay1 bekleyen antijen popiilasyonu olusturulmus olur.

Goglis Hastaliklannin Teghisinde Yapay Bagigiklhik Sistemi g
| On Islemler | Eﬁ'rtim| Test | Sunut_:lari
Test Bilgileri Al
Test Dosyas ¢ |D:‘IL! Doktora ProjesiUygulama’ Test_ Verisi. bt |[ ]
[ Test Bilgileri Oku ]
Test Asamalar
[ Bagla I Devam Et |
Basar Oranlan
Ortalama : |0 || Temizie || si || Tiimiinii Gergeklestir ]

Kapat ]

Sekil 4.17. GOHAT Simiilatorii YSB hesaplama penceresi test islemleri arayiizii.
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7. Smiflandirma isleminin tamamlanmasi: Egitim sonucunda olusturulan antikor
popiilasyonu baz almarak test verileri sirayla karsilastirilir ve siiflama islemi
gerceklestirilir. Islem sonucunda elde edilen basari oranlari listelenir. Test
islemlerinin  yapildigt GOHAT simiilatorii  penceresi Sekil 4.17°de

goriilmektedir.

8. Sonuglarin degerlendirilmesi: Test islemi sonucu elde edilen dogruluk
oranlar1 ile egitimin ve testin basarisi ortaya ¢ikmistir. Bu islemin dogruluk
orani GOHAT ana penceresindeki bilgi ¢ubuguna yazilarak kullaniciya
hesaplama yontemlerinden elde ettigi sonuclarin karsilastirilmasi olanagi

sunulmustur.

4.7. Gogiis Hastahklarimin Teshisinde Kullamilan Diger Yontemler

GOHAT simiilatoriine eklenmesi planlanan diger hesaplama ydntemlerinin basinda
ANFIS gelmektedir. Bu yontem Matlab 2007 matematik hesaplama programi
aracilig1 ile bu alanda uygulanabilirligi test edilmis ve veri setimiz iizerinde

siniflandirma islemlerinde kullanilmastir.

Ayrica tibbi teshis alaninda kullanilan karakteristik davranis alict egrileri (ROC) de

sonuca ulagsmada 6nemli bir yontem olarak gdsterilmektedir.

4.7.1. Karakteristik davrams ahc1 egrileri (receiver operating characteristic

curves- ROC)

Tan1 Testi performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi i¢in en yaygin
kullanima sahip olan yontem ROC egrisidir. Klinik ¢aligmalarda siirekli sayilarin
kullanildig1 6l¢iimlerde olgular1 ayirma (hasta/saglam), ¢oziimlemeyi karmasik hale
getirir ve hata olasiligmi yiikseltir. Sonugta, klinik sartlara baglh olarak tani testinin

optimum etki noktas1 degismektedir [124].
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Bu cercevede secilen farkli esik degerleri i¢in bulunan farkli duyarhilik-6zgiilliik
karakterlerine bagli olarak ara secenekler belirlenerek, ROC egrileri olusturulmustur.

ROC egrisi yontemi;

1. Testin ayirt etme giiciiniin belirlenmesine,
Cesitli testlerin etkinliklerinin kiyaslanmasina,
Uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine,
Laboratuar sonuglarinin kalitesinin izlenmesine,

Uygulayicinin gelisiminin izlenmesine,

AN O

Farkli uygulayicilarin etkinliklerinin kiyaslanmasina olanak saglar.

ROC egrisinin olusturulacagi koordinat sisteminin ordinatinda tani testinin gercek
pozitif degeri (duyarlilik), apsisinde ise yanlis pozitif degeri (1-6zgiilliik) yer alir.
Tani testi ne kadar 1yi ise egri o kadar yukariya (yiiksek duyarhlik bolgesi) ve sola
(diisiik yanhis pozitif oran1 bolgesi) dogru kayar. Yanhs degerlere sahip olmayan
ideal bir testte ROC egrisi (0,0)-(0,1)-(1,1) noktalarini birlestirmektedir. Buna karsin
ROC ¢izimi y=x fonksiyonuna yaklastik¢a basarisiz bir test ortaya ¢ikar. Clinkli bu
testte yanlis degerlerin orani yiikselmektedir. Bu fonksiyonun altindaki ROC egrisine
sahip test basarisizdir [124].

DUYARLILIK DUYARLILIK
(0,1) (0,1)
V=X
(0,0) (0,0)
1- OZGULLUK 1- OZGULLUK

Sekil 4.18. Ideal ve kotii performans gostergesi olan ROC egrileri.

Boylece, bir tani testi i¢in ROC altinda kalan alan etkinlik diizeyine bagl olarak 0.50
ile 1.00 arasinda degerler alabilecektir. Bu alan ne kadar biiyiikse, tan1 testi o denli
ayrim yetenegine sahip olacaktir. Bu alan 0.975 ve daha iizerinde ise miikemmel

sayllmaktadir [124].



BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu ¢alismada, 6ncelikle bir gogiis hastaliklar1 hastanesinden temin edilmis 357 adet
epikriz raporu iizerindeki parametreler ele alinmis ve hastaliginin teshisine yardimci
olabilecegi uzman doktorlar aracilii ile belirlenmis 38 parametre secilmistir. Bu
parametrelerden olusmus ve hastanin dzelliklerinin bulundugu veritabani, GOHAT
adinda gelistirilen uygulama araciligi ile igerisinde barindirdigi esnek hesaplama ve
biyobilisim tekniklerinin kullanilmasiyla islenmistir. Sonu¢ olarak karar destek
sistemi olarak gelistirilen ve hastaliginin teshisine yardimci olacagi diisiiniilen

uygulamanin sonuglarinda basar1 saglandigi goriilmiistiir.

YSA’daki oOgrenme 0Ozelligi, degisik bircok problemde oldugu gibi teshis
probleminde de olumlu sonuclar verdigi bu calisma ile bir kez daha goriilmiistiir.
Geri yayilim ogrenme algoritmalart uygulanmis ve egiticili algoritma ile ileri
beslemeli sinir aglarin egitimi gergeklestirilmistir. YSA modeli, egitim yiizlerinden
yararlanarak kendi modelini olusturmus ve hastaliklar1 smiflandirmistir. Yapilan
calisma; geri yayilim algoritmali aglarin hastaligi teshis ile ilgili siniflandirma gorevi
icin kullanilabilecegini gostermistir. Gergeklestirilen sistemin YSA hesaplama
yontemi ile elde edilen sonuglar ve Matlab 2007 yaziliminda diger YSA modelleri ile

elde edilen sonuclar tablo 5.4 i¢erisinde sunulmustur.

Yapilan ¢alismada, YSA algoritmalarinin yaninda, hizli ve etkili bir problem ¢6zme
teknigi olan yapay bagisiklik sistemleri incelenmis, literatiir incelemesinden elde
edilen bilgiler dogrultusunda, YBS tabanli ve gogiis hastaliklar1 arasinda teshis
yapabilen zeki bir sistem gelistirilmistir. Yapay bagisiklik sistemleri, yapay sinir
aglar1 ve genetik algoritmalara benzer sekilde, bazi biyolojik sistemlerin 6zet

modelleridir ve bir¢ok alanda uygulamasi bulunmaktadir. Calismada 6ncelikle Yapay
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Bagisiklik  Sistemleri’nde  kullanilan dogal bagisiklik mekanizmalari, bu
mekanizmalara dayanan algoritmalar verilmistir. Bu modeller ile farkli problemlerin
cOzlimleri i¢cin yapilmis calismalardan bahsedilmistir. Bu ¢alismalardaki sonuglara
gore YBS karar destek sistemi olarak gelistirilen hastalik teshis alaninda oldukga
tatmin edici sonuglar vermistir. Gergeklestirilen sistem YSB hesaplama yontemi
kullanilarak gelistirilen boliimiinde elde edilen sonuglar tablo 5.4 icerisinde

goriilmektedir.

Bu tez calismasinda kullanilan GA, ¢6ziim(ler) bulmak i¢in taranmasi gereken
parametre uzaymin ¢ok biliyiik oldugu durumlarda bu arama islemi, i¢cin en akilci
yontemdir. Evrimin her siirecinde edinilen bilgi sonra ki nesillere aktarilarak
taramanin daha uygun bolgelerde gezmesi saglandig1 gibi degisim islemi yardimiyla
yerel ¢oziim noktalarina sikigip kalma olasilig1 da azaltiliyor. Ayrica GA’nin paralel
islem yapilan bilgisayarlarda kullanilmaya elverisli yapis1 da zaman alici
problemlerin ¢éziimii i¢cin ¢ekici bir segenek olmasini saglamaktadir. Bu calisma da
kullanilan GA yapis1 ile hastalik teshis alaninda kiicimsenmeyecek bir dogruluk

orani saglandig1 goriilmiistiir.

Bu calisma esnasinda Oncelikli olarak veritabani iizerinde MATLAB programi
aracilig1r ile uygulamanin gergeklestirilebilirligini gérmek i¢in bazi deneyler
yapilmistir. Projenin asamalar1 bu sayede gdzlemlenmis olup uygun algoritmalarin
secimi de kolaylastirilmistir. On ¢alismalar sirasinda yapilan deneyler icin gerekli
parametreler degistirilerek defalarca denenmis olup optimum sonuca ulasmada uzun
ugraglar verilmistir. Deneylerin basar1 oranlarinin tatmin edici seviyeye gelmesinin
ardindan C # programlama dilinde gelistirilen bir uygulama aracilig1 ile karar destek
sistemi haline getirilmistir. Bu deneylerin sonucunda elde edilen smiflandirma

dogruluk oranlar1 Tablo 5.1°de gosterilmistir [125-127].
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Tablo 5.1. MATLAB programu iizerinde gerceklestirilen ve literatiire gegmis deneyler.

Calisma Metot Egitim Algoritmasi Smiflandirma
Dogruluk Oram (%)
MLNN (bir gizli katman) BP (momentum) 93,14 %
MLNN (bir gizli katman) LM 94.46 %
Referans [125]
MLNN (iki gizli katman) BP (momentum) 95.43 %
MLNN (iki gizli katman) LM 96.08 %
MLNN (iki gizli katman) BP (momentum) 92.14 %
MLNN (iki gizli katman) LM 93.08 %
Referans [126] PNN - 93.92 %
LVQ - 92.65 %
AIS - 94.00 %
GRNN (bir gizli katman) - 93.18 %
MLNN (bir gizli katman) BP (momentum) 93.04 %
Referans [127] MLNN (bir gizli katman) LM 93.42 %
MLNN (iki gizli katman) BP (momentum) 93.93 %
MLNN (iki gizli katman) LM 95.08 %

Boliim 1°de anlatilan ve literatiire gecmis calismalar dikkate alindiginda bu konuda
yapmis oldugumuz arastirmalarin daha iyi performans sagladigi da goriilmiistiir.
Ayrica literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak birden fazla hastalik {izerine de
siniflandirma isleminin basarildig1 gériilmiistiir. Ilk calismamizda KOAH’ a sahip
hastalikli veriler ile normal veriler arasinda yapilan smiflandirma probleminde
%96,08 basar1 oranina ulasilmistir. Bu calismada 2 gizli katman ve LM egitim
algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilen ve en 1iyi basar1 oranma sahip YSA
algoritmasinin teshis konusunda tatmin edici bir sonug elde edildigi de kanitlanmistir
[125]. Ikinci calismamizda KOAH, Pndmoni ve normal verilerin olusturdugu veri
seti lizerinde yapilan smiflandirma probleminde YSA ve YSB algoritmalari
kullanilmistir. Bu c¢alismada YBS algoritmasi1 ile %94,00 ve YSA’nin PNN
algoritmas1 ile %93,92°lik bir dogruluk oran1 elde edilmistir [126]. Ugiincii
calismamizda ise tiiberkiiloza sahip hastalikli veriler ile normal veriler arasinda
yapilan siniflandirma probleminde %95,08 basar1 oranina ulasilmistir. Bu ¢alismada

da ilk ¢alismamiz gibi YSA kullanilarak gelistirilen testlerde 2 gizli katman ve LM
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algoritmasinin teshis konusunda oldukg¢a basarili oldugu goriilmiistir [127]. Bu

calismalar, GOHAT simiilatoriiniin gergeklenebilirligini ortaya koymustur.

Diger yandan bu tez calismasinda, referanslardaki uygulamalarla ayni yapida
kullanilan yapay sinir ag1 ile smiflandirma islemleri yapilmis olup daha 1yi bir
performans elde edilmistir. Bunun nedenlerinden biri agin girisi i¢in kullanilan
ozelliklerin farklihigindan oldugu diistiniilmektedir. Bu calismada hastalik teshisinde
kullanilan giris Ozellikleri ve agin parametrelerinin dogru secilmesi ile basari

oraninin arttig1 diisiiniilmektedir.

Tablo 5.2. Caligma esnasinda elde edilen (dogruluk/toplam) teshis sayilar

Tanima Esnasindaki (Dogru / Toplam) Teshis Sayilar

Metot

Tiiberkiiloz | KOAH Pnémoni | Astim | Akc. K. | Normal Toplam
GRNN 43/50 59/71 53/60 | 38/44 | 27/32 | 95100 | 315/357
(bir gizli katman)
MLNN -BPwM 42/50 60/71 53/60 | 39/44 | 28/32 | 96/100 | 318/357
(bir gizli katman)
MLNN - BPwM 42/50 62/71 54/60 | 40/44 | 28/32 | 98/100 | 324/357
(iki gizli katman)
MLNN - LM 42/50 62/71 55/60 | 39/44 | 30/32 | 95100 | 323/357
(bir gizli katman)
MLNN - LM 44/50 63/71 54/60 | 40/44 | 29/32 | 96/100 | 326/357
(iki gizli katman)
PNN 44/50 63/71 53/60 | 40/44 | 30/32 | 99/100 | 329/357
LVQ 42/50 60/71 52/60 | 38/44 | 30/32 | 94/100 | 316/357
AIS 45/50 66/71 56/60 | 40/44 | 30/32 | 98/100 | 335/357
GA 44/50 65/71 54/60 | 39/44 | 28/32 | 96/100 | 326/357
ANFIS 44/50 62/71 52/60 | 37/44 | 2832 | 95/100 | 318357
ROC 332/357

GOHAT simiilatérii elde edilen veriler iizerinde ii¢ farkli hesaplama ydntemi
kullanilarak gelistirilmistir. insanin biyolojik yapisinin taklit edildigi matematiksel
modellerin kullanildig1 simiilatorde islenen YSA, YBS ve GA yapilarinin yaninda
Matlab 2007 yazilimi kullanilarak ANFIS ve internet ortamindan elde edilen ROC

hesaplama programi ile de siniflandirma islemi denenmistir. Bu islemler esnasinda
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hastalik ve dogru teshis sayilar1 tablo 5.2°de goriilmektedir. Bu uygulama ile farkl

yontemlerin de teshis alaninda basarili olabilecegi bir kez daha ortaya konmustur.

Tablo 5.2°de goriildiigii iizere siniflandirma esnasinda elde edilen dogru teshis
sayilar1 icerisinde “Normal” smifinin ayirt edilme ylizdesinin iyi oldugu sdylenebilir.
Bu durum normal kisiye hasta demek sorununda hata olasiliinin oldukga diisiik
oldugunu vurgulamaktadir. Yapilan testler sonucunda PNN algoritmasinin 99/100
orant ile en 1yl hasta-normal aywimini yaptigi da gozlemlenmektedir. Ayrica
tiiberkiiloz hastaliginin dogru teshis sayilar1 diger hastaliklara nazaran daha diisiik
oldugu da goriilmektedir. Bunun nedenlerinin basinda eldeki verilerin hastaligin
karakteristik Ozelliklerini yansitmamasi ve yetersiz olmasi gelmektedir. Gogiis
hastaliklarinin semptomlar1 birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte insan tizerindeki
etkileri de birbirine yakindir. Bunun neticesinde hastaligi digerlerinden ayirt etmek
de zorlagsmaktadir. Bu durumun giderilmesi i¢in veri setinin arttirilmasi ve hastaligi

dogru temsil edecek drneklerin kullanilmas1 gerekmektedir.

Tablo 5.3. Caligma esnasinda elde edilen (dogruluk/toplam) teshis yiizdeleri

Tanima Esnasindaki (Dogru / Toplam) Teshis Yiizdeleri
Metot
Tiiberkiiloz KOAH Pnémoni Astim Akc. Kan. | Normal | Toplam
g)RNNl, . ) 86,00% 83,10% 88,33% | 86,37% | 8438% | 95,00% | 88,24%
1r gizli katman
1(\1/)ILNN17 EPwM) 84,00% 84,51% 88,33% | 88,64% | 87.50% | 96,00% | 89,08%
1r gizli katman
?({(LNNlj waM) 84,00% 87,32% 90,00% | 90,91% | 87,50% | 98,00% | 90,76%
1k1 gizl1 katman
1(\1/)ILNN17 lEM ) 84,00% 87,32% 91,67% | 88,84% | 93,75% | 95,00% | 90,48%
1r gizli katman
?({(LNNlleM ) 90,00% 88,73% 90,00% | 90,91% | 90,63% | 96,00% | 91,60%
1k1 gizli katman
PNN 88,00% 88,73% 88,33% | 90,91% | 93,75% | 99,00% | 92,16%
84,00% 84,51% 86,67% | 86,37% | 93,75% | 94,00% | 88,52%
LVQ
90,00% 92,96% 93,33% | 90,91% | 93,75% | 98,00% | 93,84%
AIS
GA 88,00% 91,55% 90,00% | 88,64% | 87,50% | 96,00% | 91,32%
ANFIS 88,00% 87,32% 86,67% | 84,09% | 87,50% | 95,00% | 89,08%
ROC 93,00%

Her bir hastalik i¢in
yapilan dogru teshis 86,60% 87,61% 89,33% 88,66% 90,00% | 96,20% | 90,74%

yiizdeleri
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Tablo 5.3’de her bir hastalik icin smiflandrma sonucu elde edilen dogru teshis
ylizdeleri goriilmektedir. Akciger kanserinin diger hastaliklardan ayirt edici
Ozelliginin biraz fazla oldugu goriilmektedir. Hastalik verisi az oldugu halde teshis
yiizdesinin fazla oldugu da dikkat ¢cekmektedir. Verilerin hastaliga 6zgii 6zellikler
tasidig1 diisiiniilmekle birlikte bu hastaligi ifade ettigi sdylenebilir. Ayrica hastaligi
temsil eden Ornek sayisi arttirildigi takdirde dogru teshis oraninin artacagi

goriilecektir.

GOHAT simiilatorii icerisinde kodlanan algoritmalarin egitim ve test islemleri

sonucu elde edilen dogruluk yiizdeleri tablo 5.4’de goriilmektedir.

Tablo 5.4. Gogiis hastaliklar1 veri seti iizerinde yapilan siniflandirma problemi sonuglari.

Cahsma Metot Dogruluk (%)
GRNN (1 gizli katman ile) 88.24 %
MLNN - BPwM (1 gizli katman ile) 89.08 %
MLNN - LM (1 gizli katman ile) 90.48 %
(YSA) MLNN - BPwM (2 gizli katman ile) 90.76 %
MLNN - LM (2 gizli katman ile) 91.60 %
PNN 92.16 %
LVQ 88.52 %
(AIS) AIS 93.83 %
(GA) GA 91.31%
(ANFIS) ANFIS (Matlab Prog.) 89.05 %
(ROC) ROC (MedCalc Hesaplama Prog.) 93.00 %

GOHAT simiilatoriinde, YSB hesaplama ydnteminin kullanilmas1  sonucu,
%93,83’liik dogruluk orani ile en iyi performans elde edilmistir. Ikinci olarak en iyi
performansa YSA algoritmalarinin kullanilmasi ile ulasilmistir. Bu yontem ile
%91,59 dogruluk orami saglanmistir. Kullanilan YSB, YSA ve GA hesaplama
yontemleri arasinda en az dogruluk oran1 %91,31 ile GA’ ya aittir. Fakat YSA ve GA

yapilarindan ¢ikan sonucun ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.

GOHAT simiilatdriinii desteklemek amaciyla yapilan diger ¢alismalardan da olumlu

sonuclar almmustir. Bu tez ¢aligmasinin geneline bakildiginda en 1yi performansin
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yine YSB’ye ait oldugu soylenebilir. Ikinci en iyi performans, MadCal uygulamasi
kullanilarak ve ROC egrilerinin altinda kalan alanin hesaplamas: ile elde edilen
%93’liik basar1 oramidir. Ugiincii en iyi performansin PNN ag yapisinm kullanilmasi

sonucu elde edilen %92,15’lik dogruluk oranidir.

Bu g¢aligmada GRNN aginin performansinin eldeki veriler lizerinde smiflandirma
performansmin disiikligli dikkat ¢ekmektedir. Agmn parametrelerinin iyilestirilmesi
ve eldeki verilerin hastaligi daha ¢ok simgelemesi de bu oranmn yiikselmesi igin

yeterli olacag diisiiniilmektedir.

Ayni tabloda goriildiigi iizere, yapilan ¢alismalarda ¢cok katmanli yapay sinir ag1 i¢in
kullanilan LM egitim algoritmasmm BP egitim algoritmasindan daha 1yi sonug

verdigi de goriilmektedir.

Tiim algoritmalarin uygulama sonucundaki teshis ylizdelerinin ortalamasi1 %90,74
olarak bulunmustur. Elde edilen bu ortalamanin, tip alaninda gdgiis hastaliklarinin
teshisi  konusunda karar destek sistemi olarak  kullanilabilmesi i¢in

kiiciimsenmeyecek bir 6neme sahip oldugu diisiiniilmektedir.

120
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Sekil 5.1 GOHAT simiilatoriinde egitim ve test basar1 degisim grafigi.
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Egitim ve test asamalar1 biiyiik bir dikkatle izlenen GOHAT simiilatoriinde
karsilagilan sorunlarin basinda agin ezberleme yapmasidir. Hastalik siniflarinin veri
setlerine homojen dagilimi bu durumun en biiyiik etkendir. Egitim siirecinde dikkat
edilen bir diger durum egitimin devam ettirilmesine karsin test basar1 oraninin belli
bir degerini agsmamistir. Bu da gerekli iterasyon sayisinin dogru belirlenmemesinden
kaynaklanan bir durumdur. Akabinde bu yanlis iterasyon sayis1 egitimin

gerektiginden daha fazla zaman kaybina neden olmasina yol agmaktadir.

Gelistirilen sistem ayni zamanda genel bir siniflandirma ve tanima sistemi olarak
kullanilabilir. Belli hastaliklarin parametrelerinden yeni veri setleri olusturularak
tibbin degisik alanlarinda kullanilabilir. Bu problemler ile ilgili veri setlerinin
sisteme giris olarak verilmesi durumunda sistem ilgili problem i¢in egitilebilir, ilgili
problemi 6grenebilir. Bu 6zelligi ile herhangi bir siniflandirma ve tanima problemi

icin genel bir simiilatordiir.

5.2. Oneriler

Calisma genel olarak degerlendirildiginde;

Ulkemizde, gogiis hastaliklarnin teshisi konusunda bir karar destek sistemi
olusturmak i¢in yeterli ¢calismanm bulunmadigi goriilmiistiir. Ayrica bu sistemlerin

gelistirilmesi i¢in gerekli olan veri kiimelerinin temini de olduke¢a giigtiir.

Literatlirde, hastalik teshisi konusunda yapilan smiflandirma problemleri
calismalarinin yeterli ve giincel olmadig1 goriilmiistiir. Bu alanda yapilan ¢alismalar

genellikle spesifik bir hastalik {izerinde yogunlastiklar1 gértilmiistiir.

Bu calisma ile literatiirdeki caligmalardan farkli olarak ayni anda birden fazla
hastalikk arasmmda bir smniflandirma isleminin yapilabilecegi vurgulanmis ve
onemsenecek bir basari elde edilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda farkli hesaplama
yontemleri incelenmis olup bu alanda yapilacak diger c¢aligmalara 6rnek teskil

edecegi diistiniilmektedir.
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Gelistirilen GOHAT karar destek sistemi 6rnek uygulamasmin zemininde kullanilan
algoritmalar, bir¢ok alanda basarili sonu¢ verdigi gibi tibbi teshis alaninda da
kiiciimsenmeyecek bir basari orani ile sonuca gittigi goriilmiistiir. Bu algoritmalar
arasinda yeni bir alan olan yapay bagisiklik sistemleri, siniflandirma problemleri
karsisinda 68renme yetenegi ile basarili bir performans gostermis ve diger caligsmalar
icin uygulanabilirligi desteklenmistir. Bunun yaninda yapay sinir aglarinin da

uygulamalardaki basaris1 bir kez daha bu proje ile goriilmiistiir.

Gelistirilen uygulama belirlenecek pilot hastanelerde laboratuar ortamlarinda
kullanilabilecek paket program haline getirilmistir. Teshis dogrulugunu artirmak i¢in
diger calismalarla paralel olarak isleme Ozelligine sahip olmakla birlikte, bu
calismaya ilaveten farkli yontemlerin eklenmesi ile uygulama daha genis kapsamli

bir siiflandirma yapisma kavusturulabilecektir.

GOHAT simiilatoriiniin yapisi itibari ile farkli tibbi alanlarda insanogluna hizmet
etmesi amaglandigindan, genel bir uygulama olarak gelistirilmistir. Belirlenecek
farkli hastalik tiirleri lizerinde de basarili bir siniflandirma islemi yapilabilecegi de
diistiniilmektedir. Bunun i¢in sisteme girilecek Ozelliklerin dogru secilmesi ve
hastaliklar1 simgeleyecek verilerin dogru 6rneklendirilmesi, sonucun basarisina katk1

saglayacaktir.

Bu sistemlerin gelisiminin bir uzman doktor denetiminde gerceklesmesinden otiirii

bu alandaki diger ¢aligmalara zemin olabilecegi diistiniilmektedir.
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