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TESEKKUR

“Yapay Zeka Teknikleri Kullanarak FErkek Kisir Hastalarda Genetik Bozukluk
Varliginin ~ Tespiti” konulu tez calismasimin  seciminde, yiiriitiilmesinde,
sonuc¢landirilmasinda ve sonuclarin degerlendirilmesinde tecriibeleri ve bilgileri ile bana

yol gosteren degerli hocam Sayin Dog. Dr. Adem KALINLI ya tesekkiir ederim.

Tez calismamda her tiirlii yardimi yapan, zaman harcayan, emek veren, tecriibesini
paylasan Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Androloji Anabilim Dali Ogretim Uyesi
Saym Prof. Dr. Oguz EKMEKCIOGLU’ na, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim
Dal1 Ogretim Uyesi Sayin Ogr. Gér. Ahmet OZTURK e ve maddi manevi destekleri ile
her zaman yamimda olan, sevgi, sayglt ve minnet sozciiklerinin yetersiz kaldig1 sevgili

aileme ve tiim dostlarima tesekkiirlerimi sunuyorum.
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YAPAY ZEKA TEKNIKLERI KULLANARAK ERKEK KISIR HASTALARDA
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Biilent HAZNEDAR

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Eyliil 2010
Tez Damismani: Do¢. Dr. Adem KALINLI

OZET

Ciftlerin bir yillik siire icerisinde c¢ocuk istemeleri ve korunma yontemi
kullanmamalarina ragmen gebeligin olmamasma kisirlik (infertilite) denir. Tiirkiye’de
ve diinyadaki ciftlerde yaklasik %15 oraninda infertilite sorunu vardir. Kisir ¢iftlerin
%40-45'inde kisirlik nedeni erkege aittir. Erkek kisirligi bir¢cok sebebe baghidir. Sperm
tiretim bozukluklari, sperm kanallarindaki tikanikliklar, sperme karsi antikor varligi,
testis travmasi, hormonal bozukluklar, anatomik problemler, varikosel, gecirilmis

hastaliklar, infeksiyonlar ve bazi ilaglar kisirliga yol agcabilmektedir.

Tanmida ilk yapilmas1 gereken fizik muayenedir. Urolog, iireme organlarini muayene
eder. Testislerin yerinde olup olmadigi, testislerin durumu, sperm kanallari, skrotum
icinde genislemis damarlarin olup olmadig1 (varikosel) arastirilir. Ayrica, prostat
muayenesi ile birlikte viicut yag ve killarinin dagilimina bakilir. Farkli yontemlerle
Olciilebilen testis hacimleri de muayenede 6nemlidir. 20 mililitre alt1 dlciilen voliimler
normal olmayabilir. Daha sonra yapilacak en onemli tetkik sperm miktarini belirlemeye
yonelik semen analizi (spermiogram)’dir. Azoospermik (spermi olmayan) erkeklerde
kromozomal anomali bulunma ihtimali %12-15'dir. Kromozomal anomali bulunan
erkek hastalarda, tiip bebek tedavisi uygulanip, basar1 saglanmasi durumunda dogacak
cocuk eger erkek olursa babadaki bu genetik sorun aynen ¢ocukta da goriilecektir. Bu
yiizden tedavi Oncesinde ciftlere genetik arastirma yapilmasi ve kromozomal anomali
tespiti ¢cok onemlidir. Kromozomal anomali tespit edilen hastalarda “embriyoda genetik
tan1” (Preimplantasyon Genetik Tani) yontemi ile genetik olarak hatali embriyolar
ayiklanabilir, saglam embriyo transferi yapilarak bu genetik hastalik ortadan
kaldirilabilir. Boylelikle normal bebek dogumu saglanir. Ayrica bu yontemle gebelik

basar1 sansida artirilmis olur.
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Belirtilen bu hususlar azoospermik (spermi olmayan) hastalarda, tiip bebek tedavisi
oncesinde ciftlere genetik aragtirma yapilmasinin ¢ok 6nemli oldugunu gostermektedir.
Uzman hekim sayisinin azligi, genetik tetkiklerin yiiksek maliyetli ve ancak belirli
merkezlerde yapiliyor olmasi gibi zorluklar, vakalarin kolaylikla elde edilebilir
verilerini kullanarak kisa siirelerde kromozomal bozukluk olup olmadigi yoniinde

kestirimde bulunacak sistemlere olan ihtiyaci artirmaktadir.

Bu tez calismasinda, erkek kisir hastalarda genetik bozukluk olup olmadiginin kestirimi
amaciyla hekimler tarafindan kullanilabilecek bir karar destek sisteminin gelistirilmesi
amaclanmistir. Calisma kapsaminda yapilan genis literatiir taramasinda bu konuda
yapilmis bir calismaya ise heniiz rastlanmamistir. Calismada Erciyes Universitesi Tip
Fakiiltesi Uroloji Anabilim Dali Androloji Poliklinigine bagvuran 425 vakaya ait veriler
kullanilmistir. Erkek kisir vakalardan elde edilen sayisal veriler, adaptif ag tabanl
bulanik mantik cikarim sistemi (ANFIS) ve yapay sinir aglari (YSA) yontemleri
kullanilarak siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglardan her iki yonteminde bu amacla
basariyla kullanilabilecegi goriilmiistiir. Sonrasinda, her iki yontemi de icerecek sekilde

hekimler tarafindan kullanilabilecek bir karar destek yazilim sistemi olusturulmustur.

Calisma kapsaminda gelistirilen yazilim sistemi ile erkek kisir hastalarda genetik
bozukluk olup olmadiginin erken asamalarda kestirimi ve uzman hekim bulunmayan
yerlerdeki pratisyen hekimlerin on tan1 koymasi ve hastayr dogru merkezlere

yonlendirmesinin saglanmasi yoniinde onemli bir adim atilmastir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ANFIS), erkek
kisirhigi, yapay zeka, yapay sinir aglar1 (YSA), kromozomal anomali, tibbi karar destek

sistemi.
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ABSTRACT

To want children of couples at one year period and despite not using contraception, the
lack of pregnancy is called as infertility. At Turkey and worldwide, approximately 15
percent of couples have infertility problems. Infertility belongs to male infertile in 45
percent of infertile couples. Male infertility depend on many causes. Impaired sperm
production, sperm duct obstructions, anatomic problems, varicocele, previous illnesses,

infections and some medicines may cause infertility.

Firstly, the physical examination should be done. Urologist will check their
reproductive organs. Whether testicles are in place or not, situation of testicles, sperm
ducts, whether there are dilated veins in scrotum or not (varicocele) investigate. Prostate
examination should be performed. Furthermore, the distribution of body fat and hair are
investigated. Testicular volume, which can be measured in different ways, is important
at examination. Under twenty milliliter volumes can not be normal. Afterwards, the
most important survey is semen analysis (spermiogram). The possibility of
chromosomal disorders in azoospermic men (without sperm) is 12-15 percent. In male
patients, who have chromosome abnormality, if IVF treatment is applied and if succes is
obtained and if the child is born male, this problem will be seen in male child. So,
before being in vitro fertilization (IVF) doing genetic investigation and detection of
chromosomal abnormality is very important. Defective embryos should be picked by
the method of genetic diagnosis of embryos in male patients. If sound embryo is
transfered, this genetic disease can be eliminated. So normal baby can arise. Also,

thanks to this method the succes rate of pregnancy is increased.
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Those matters specified has shown to be so important of making genetic research in
male infertile (without sperm) patients, prior to IVF treatment to couples. Lack of
specialist doctors, high cost of genetic tests and being performed in only certain centers
increased the need for system that is provides whether chromosomal abnormality by

using the data of cases can be handled easily.

In this thesis, genetic abnormalities in male infertility patients, whether the purpose of
the estimation can be used by physicians aimed to develop a decision support system. A
study in this subject has not been come across in an extensive literature scanning. In the
study, data of 425 patients who applied to Erciyes University Medical Faculty,
Department of Urology Andrology Clinic were used. Numerical data obtained from
infertile male patients were classified with the adaptive network based inference system
(ANFIS) and neural networks (ANN) methods. It has seen from the obtained results that
the two methods can be used for this purpose successfully. Afterwards; a decision

support software system, used by doctors including both methods, was developed.

Estimation of whether genetic disorders in male patients in the early stages and set of
general practitioners in the diagnosis non-specialists in where and to orientation patients
to the correct centers in order to maintain an important step was taken with software

system developed in this study.

Keywords: Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS), male infertility, artificial
intelligence, artificial neural networks (ANN), genetic anomaly, medical desicion

support system.
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1. BOLUM

GIRIS

Geleneksel yontemler genellikle kiiciik boyutlu problemlerin ¢éziimiinde iyi sonuglar
vermektedir. Bu nedenle, tasarim, iiretim, kontrol, haberlesme ve tasima gibi pratik
alanlardaki problemlerin biiyiikk zorlugu, arastirmacilarin ilgisini yapay zeka ve tabii
bilimler iizerine yogunlastirmistir. Genel olarak, kabul edilebilir bir zaman dilimi
icerisinde en iyi ¢6ziimiin bulunmasinin garanti edilemedigi problemler zor problemler
olarak tanimlanir. Gergekte de bilim ve endiistri ile ilgili bircok problem temel olarak
zordur. Geleneksel yontemlerle bu tiir problemlerin ¢oziimii ya ¢ok uzun siireler
gerektirebilmekte ya da miimkiin olamamaktadir. Cogunlukla insanda ve dogada var
olan mekanizmalar1 ve sistematikleri taklit ederek gelistirilen yapay zeka yontemleri zor
problemlerin ¢oziimiinde etkili olarak kullanilabilen araclardir. Bu tiir yontemler zor
problemler i¢in her zaman en iyi ¢oziimii bulmay1 garanti etmese de kabul edilebilir

stirelerde kabul edilebilir ¢oziimler saglamay garanti edebilirler.

Hastaliklarin ¢ok cesitliligi, ¢coklu hastalik durumlari, algida secicilik, tibbi verilerin
coklugu ve uzun degerlendirme siireleri gibi bircok nedenden dolay: tanida insan hatasi
ile karsilagilmasi normaldir. Diinya capinda laboratuar ve klinik verilerin gittik¢e artan
karmasik yiginlar olusturmasi donanimh ve yetenekli cok sayida uzman hekimlere olan
ihtiyaci artirmaktadir. Oysa diinyada ve iilkemizde uzman hekimlerin sayis1 oldukca
stnirhidir. Bu nedenle, hasta verilerini dogru ve hizli bir sekilde degerlendirecek zeki
siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesi énemli bir zorunluluktur. Teshis, tani, uygun
tedavinin planlanmasi, hastaliklarin seyrinin kestirimi, goriintii ve sinyal isleme gibi
bircok tibbi uygulamadaki problemlerin biiyiik zorlugu arastirmacilar1 yeni algoritmalar
ve yontemler kullanmaya sevk etmistir. Bu amacla yapay zeka yontemleri tibbi
uygulamalarda ve tibbi problemlerin ¢oziimiinde gittik¢e artan bir oranda kullanilmaya

baslamistir. Sahip olduklar1 bircok avantajlar nedeniyle bu yontemler, tibbi hatalarin ve



maliyetlerin azaltilmasi, hastaliklarin Onceden kestirimi, tip egitiminin kalitesinin

azaltilmas1 gibi hususlarda 6nemli katkilar saglamistir.

Kisirlik, bir¢cok insanin hem maddi hem manevi biiyiik zorluklar yasamasina neden
olan, tedavisi cogu zaman zor ve tedavi siirecinde bir¢ok problemle karsilasilan bir
hastaliktir. Ciftlerin bir yillik siire icerisinde ¢ocuk istemeleri ve korunma yontemi
kullanmamalarina ragmen gebeligin olmamasia infertilite (kisirlik) denir. Tiirkiye’de
ve diinyadaki ciftlerde yaklasik %15 oraninda infertilite sorunu vardir. Infertil ciftlerin
%40-45'inde infertilite nedeni erkege aittir. Erkek infertilitesi bircok sebebe baghdir.
Sperm {iretim bozukluklari, sperm kanallarindaki tikanikliklar, sperme karsi antikor
varligi, testis travmasi, hormonal bozukluklar, anatomik problemler, varikosel,

gecirilmis hastaliklar, infeksiyonlar ve bazi ilaglar infertiliteye yol acabilmektedir.

Tanida ilk yapilmasi gereken fizik muayenedir. Bu agsamada iirolog tarafindan, iireme
organlari muayene edilerek testislerin yerinde olup olmadigi, testislerin durumu, sperm
kanallari, skrotum i¢inde genislemis damarlarin olup olmadigi (varikosel) arastirilir.
Ayrica Prostat muayenesi ile birlikte viicut yag ve killarinin dagilimina da bakilir. Farkli
yontemlerle Olgiilebilen testis hacimleri de muayenede onemlidir. 20 mililitre alti
Olciilen voliimler normal olmayabilir. Daha sonra yapilacak en onemli tetkik sperm

miktarini belirlemeye yonelik olan semen analizi (spermiogram)’dir.

Kisirlik i¢in tetkik yapilan ciftlerin yaklasik %10’unda ise gebelik olusmamasi i¢in
belirgin bir neden bulunamaz. Bu ciftlerde, kadinda bir patoloji bulunmamasina ve
erkekte spermiyogram normal olmasina karsin gebelik olusmamaktadir. Bu durumda
“aciklanamayan” infertilite tanis1 konur. Aciklanamayan infertilite kategorisine giren
ciftlerin orant giderek azalmaktadir. Cliinkii teknoloji gelistikce, yeni bilimsel
ilerlemeler kaydedildikce “‘agiklanamayan” (idiyopatik) olgularinin  bir  kismi

aydinlanmaktadir.

Erkek kisirliklarinda en Onemli nedenlerin arasinda kromozom anomalileri yer alir.
Genel olarak erkek kromozom anomalileri %6,2 oraninda goziikiir. Eger sperm sayisi
10 milyonun altindaysa kromozom anomali oran1 %11, eger erkekte hi¢ sperm yoksa
kromozom anomali orant %21 dir. Bu nedenle, sperm sayilarinin ¢ok diisiik oldugu

kisilerde mutlaka kromozom caligmalar1 yapilmasi gerekir. Ayrica, kromozom



bozuklugu olan erkeklerde, bu bozuklugun babadan ogla yani bir sonraki jenerasyona
gecme ihtimalinin bulunmasi da kromozomal anomali varliginin arastirilmasini onemli

kilmaktadir.

Y-Kromozomu insanda erkek olmayi belirleyen, bir baska deyisle fetiis’iin erkek olarak
gelismesini saglayan kromozomdur. Bu nedenle de iizerinde erkek olmay1 belirleyen
ozellikleri saglayan genleri barmdirir. Sperm iiretimini saglayan genlerde bu gruptan
olan genlerdir. Bu nedenle, siddetli erkek infertilitesi olarak tanimlanan 5 milyon/ml.
altinda sperm sayist olan azoospermik hastalarda Y-Kromozomunun arastirilmasi
gerekir. Bir kromozomun bir parcasinin kopup, kaybolmasiyla meydana gelen genetik
bozukluga delesyon denir. Potansiyel olarak genlerin kopmasi ve fonksiyon kaybina yol
acan, mikroskopla goriilebilecek boyutlardan kiiciik bir delesyona ise mikrodelesyon
denir. Y-Kromozomu mikrodelesyonu oligospermik (spermi az olan) hastalarda %4,
nedeni tanimlanamayan siddetli oligospermik hastalarda %14, azoospermik hastalarda
ise %11 oraninda goriilir. Bu genler tam olarak diizenli c¢alistiklar1 takdirde
spermotogenez yani sperm olusumunda onemli rol oynarlar. Farkli bir bakis acisiyla bu
genlerdeki eksiklikler sperm olusumunda ¢esitli olumsuzluklara neden olurlar. Bunun
sonucunda hastalar ya siddetli oligospermik yada azoospermik yani infertil (kisir)

olurlar.

Azoospermik hastalarda, mikroskop ile testislerde sperm iceren bdolgelerin
tanimlanmasini, sperm kanallarinin belirlenmesini ve bu bdolgelerden direkt olarak
sperm c¢ikarilmasini saglayan yonteme Mikro-Tese islemi denir. Y-Kromozomundaki
gen eksikliklerinde azoospermi s6z konusu ve Mikro-Tese ile de sperm bulunamamis
ise bu hasta icin yapabilecek cok fazla bir sey bugiiniin bilgileri i¢inde yoktur. Ancak
Mikro-Tese ile sperm bulunabilmis ise bu kisinin tiip bebek yolu ile ¢cocugu olabilir.
Eger cocuk erkek olacaksa babadaki bu genetik sorun aynen ¢ocukta da goriilecektir. Bu
nedenle bu Y-kromozomu Mikrodelesyonu tespit edilen hastalarda “embriyoda genetik
tan1” (Preimplantasyon Genetik Tani) yontemi ile genetik olarak hatali embriyolar
ayiklanabilir, saglam embriyo transferi yapilarak bu genetik hastalik ortadan
kaldirilabilir. Boylelikle normal bebek dogumu saglanir ve gebelik basar1 sansida

artirtlmis olur.



Tiim bu belirtilen hususlar azoospermik vakalarda tiip bebek tedavisi Oncesinde
kromozomal bozukluk olup olmadiginin tespit edilmesini son derece Onemli
kilmaktadir. Ancak, uzman hekim sayisinin azligi, genetik tetkiklerin yiiksek maliyetli
ve ancak belirli merkezlerde yapiliyor olmasi gibi zorluklar, vakalarin kolaylikla elde
edilebilir verilerini kullanarak kisa siirelerde kromozomal bozukluk olup olmadigi
yoniinde kestirimde bulunacak sistemlere olan ihtiyaci artirmaktadir. Bu amacla
olusturulacak bir sistem, genetik bozukluk olup olmadiginin erken asamalarda kestirimi
ve uzman hekim bulunmayan yerlerdeki pratisyen hekimlerin 6n tam1 koymasi ve
hastayr dogru merkezlere yonlendirmesinin saglanmasi yoniinde Onemli katkilar
saglayacaktir. Yapilan genis literatiir taramasinda ise bu konuda yapilmig bir ¢alismaya

heniiz rastlanmamustir.

Bu tez calismasinda, erkek kisir hastalarda genetik bozukluk olup olmadiginin kestirimi
amaciyla hekimler tarafindan kullanilabilecek bir karar destek sisteminin gelistirilmesi
amaclanmistir. Bu amacla, Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Uroloji Anabilim Dali
Androloji Poliklinigine bagvuran vakalara ait verilerin yapay zeka yontemlerinden olan
adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve yapay sinir aglar (YSA)
yontemleri kullanilarak siniflandirilmasi planlanmistir. Calisma kapsaminda ayrica,
vakalara ait parametrelerin kromozomal bozukluk varligi ile iligkilerinin aragtirilmasi ve
neticede hekimler tarafindan kullanilabilecek bir paket yazilimin hazirlanmas1 da

amaclanmugtir.
Bu amaclar dogrultusunda yapilan tez ¢calismasi asagidaki sekilde boliimlendirilmistir:

Boliim-2’de once zeka ve yapay zeka kavramlar1 hakkinda bilgi verilerek kisaca yapay
zeka yontemleri simflandirilmig, daha sonra yapay zeka yontemlerinin tibbi

uygulamalar1 hakkinda bilgi verilmistir.
Boliim-3’de genel olarak, ANFIS ve YSA’lar tanitilarak ilgili kavramlar izah edilmistir.

Boliim-4’de Erkek kisir hastalarda kromozomal bozukluk olup olmadiginin kestirimi
amacityla ANFIS ve YSA yontemlerinin kullanimi izah edilerek, elde edilen sonuclar
verilmistir. Yine bu boliimde, istatistiksel lojistik regresyon analizi ile vakalara ait

parametrelerin vakalarda kromozomal anomali olup olmamasi ile iligkisi de



incelenmistir. Ayrica, hekimler tarafindan kullanilabilmesi amaciyla hazirlanan karar

destek sistemi tanitilmistir.

Boliim-5’de tez c¢alismasimmin degerlendirilmesi yapilarak elde edilen sonuglar

yorumlanmis ve gelecekte hedeflenen ¢alismalar izah edilmistir.



2. BOLUM

YAPAY ZEKA VE TIP UYGULAMALARI

2.1. Giris

Geleneksel yontemler genellikle kiiciik boyutlu problemlerin ¢éziimiinde iyi sonuglar
vermektedir. Bu nedenle, tasarim, iiretim, kontrol, haberlesme ve tagima gibi pratik
alanlardaki problemlerin biiyiikk zorlugu, arastirmacilarin ilgisini yapay zeka ve tabii
bilimler iizerine yogunlastirmistir. Genel olarak, kabul edilebilir bir zaman dilimi
icerisinde en iyi ¢6ziimiin bulunmasinin garanti edilemedigi problemler zor problemler
olarak tanimlanir. Gergekte de bilim ve endiistri ile ilgili bircok problem temek olarak
zordur. Geleneksel yontemlerle bu tiir problemlerin ¢oziimii ya ¢ok uzun siireler
gerektirebilmekte ya da miimkiin olamamaktadir. Cogunlukla insanda ve dogada var
olan mekanizmalar1 ve sistematikleri taklit ederek gelistirilen yapay zeka yontemleri zor
problemlerin ¢oziimiinde etkili olarak kullanilabilen araclardir. Bu tiir yontemler zor
problemler i¢in her zaman en iyi ¢oziimii bulmay1 garanti etmese de kabul edilebilir

stirelerde kabul edilebilir ¢oziimler saglamay1 garanti edebilirler.

20. ylizyilm ikinci yarisinda temelleri atilan ve giintimiizde biiyiik bir kitlenin iizerinde
calistig1 yapay zeka teknikleri, pek ¢cok problemin ¢oziimiinde basari ile kullanilmis ve
klasik programlamaya alternatif olmustur. Baslangicta, tip alaninda hastalik teshisi,
uydu fotograflarinin okunmasi, askeri strateji belirleme, kontrol problemleri ve
endiistriyel uygulamalar gibi ¢ok farkli amaglar i¢in gelistirilen bu teknikler giiniimiizde
hemen her disiplinde kullanilir olmustur. Yapay zeka olarak bilinen ve yapay sinir
aglari, bulanik kiime teorisi, genetik algoritmalar, uzman sistemler gibi ¢esitli dallar
olan mantiksal programlama teknigi, gecen zaman icinde yapay sinir aglar1 ve diger
mantiksal programlama tekniklerinin ispatlanmis teorilerinin ortaya ¢ikartilmasi

nedeniyle konu pek ¢ok teorisyenin ilgisini ¢cekmistir [1].



Farkl1 hastalik cesitleri, tibbi verilerin ¢oklugu, algida secicilik ve uzun degerlendirme
siireleri gibi bircok nedenden dolay1 tanida insan hatasi ile karsilagiimasi normaldir.
Diinya capinda laboratuar ve klinik verilerinin gittikce artan karmasik yiginlar
olusturmasi1 donanimli ve yetenekli ¢ok sayida uzman hekimlere olan ihtiyaci
artirmaktadir. Oysa diinyada ve iilkemizde uzman hekimlerin sayisi: oldukca siirhdir.
Bu nedenle, hasta verilerini dogru ve hizli bir sekilde degerlendirecek zeki siniflandirma
sistemlerinin gelistirilmesi 6nemli bir zorunluluktur. Teshis, tani, uygun tedavinin
planlanmasi, hastaliklarin seyrinin kestirimi, goriintii ve sinyal isleme gibi bir¢ok tibbi
uygulamadaki problemlerin biiyiikk zorlugu arastirmacilart yeni algoritmalar ve
yontemler kullanmaya sevk etmistir. Bu amacla yapay zeka yoOntemleri tibbi
uygulamalarda ve tibbi problemlerin ¢oziimiinde gittik¢e artan bir oranda kullanilmaya
baslamistir. Sahip olduklar1 bir¢ok avantajlar nedeniyle bu yontemler, tibbi hatalarin ve
maliyetlerin azaltilmasi, hastaliklarin Onceden kestirimi, tip egitiminin kalitesinin

azaltilmas1 gibi hususlarda 6nemli katkilar saglamstir.

Bu bolimde yapay zeka teknikleri ve yapay zeka tekniklerinin tip alanindaki

uygulamalar1 hakkinda bilgi verilmistir.

2.2. Zor Problemler ve Yapay Zeka Kavram

Geleneksel yontemler genellikle kiiciik boyutlu problemlerin ¢éziimiinde iyi sonuglar
verebilmektedir. Oysa bircok alandaki gercek diinya problemleri zor problem
sinifindadir. Genel olarak zor problemler, kabul edilebilir bir zaman diliminde en iyi
¢cOziimiiniin bulunmasi garanti edilemeyen problemler olarak tanimlanir. Geleneksel
yontemler kullanilarak bu tiir problemlerden bazilarinin ¢6ziimii miimkiin degildir.
Bazilarinin ¢6ziimii miimkiin olsa dahi gerekli siireler kabul edilebilir sinirlar1 ¢ok

asmaktadir ve dolayisiyla pratikte bu yontemlerin kullanilmasi miimkiin olamamaktadir.

Baz1 gercek diinya problemleri icin bir model olma 6zelligi tasiyan ve arastirmacilar
tarafindan 1yi bilinen Gezgin Satic1 Problemi (GSP) zor problemler i¢in iy1 bir drnektir.
Bu problem genel olarak, bir saticinin n adet sehri en kisa tur mesafesini kat etmek
sartiyla ziyaret etmesini igerir. Sekil 2.1°de 6rnek bir tur gosterilmistir. n sehirli bir

gezgin satict probleminde (n—1)! adet farkli tur kombinasyonu vardir. Buradan

hareketle, 10 sehir i¢in 1.8x10° adet, 20 sehir ic¢in ise 6x10'® adet farkli tur



kombinasyonu olacaktir. Buradan da goriildiigii gibi bu problem icin iizerinde arastirma
yapilan veri kiimesi 2 katina c¢iktiginda arastirma uzayi 10" (100 milyar) kat
biiyiimiistiir. Ornek olarak, 20 sehir icin tiim turlar1 1 saatte listeleyen bir bilgisayar, 21
sehir icin 20 saat, 22 sehir icin 17.5 giin ve 25 sehir i¢in 590 yilda tiim turlar
listeleyebilecektir. 50 sehirli bir gezgin satict problemi i¢in 3x10% adet farkli tur
kombinasyonu oldugu disiiniildiigiinde, geleneksel bir yaklagimla tiim turlarin
listelenerek optimum turun belirlenmesi yonteminin pratikte uygulanabilir olamayacagi

aciktir.
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Sekil 2.1. Gezgin satic1 problemi

Satran¢ problemi de zor problem smifindadir ve bazi gercek diinya problemleri icin
model teskil etmektedir. Satrancgta, oyunun baslangicinda 20 degisik agilis (2 atla 4, 8
piyonla 16 degisik hareket) yapilabilir. Sekil 2.2°’de satran¢ problemini gosteren sema
verilmistir. Bilgisayar yazilimlari, agacin ilk seviye dallarina bu hareketleri ve sonraki
seviyeye bunlara karsilik rakibin yapabilecegi hareketleri koyarak olast durumlar
agacin1 olusturur. Bu aga¢ dallan iizerinde olabildigince derine giderek en elverisli
durumu se¢gmeye calisir. Oyunda ileriye dogru yalnizca 5 hamlenin dikkate alinmasi
durumunda 10" (Katrilyon) farkli durum, 40 hamle ile biten oyun icin ise 10"’ farkli
durum ile karsilagilacaktir. Dolayisiyla, satran¢ probleminin ¢dziim uzayi bir gezgin

satic1 problemine gore cok daha biiyiik boyutlu olmaktadir.



Gezgin satic1 problemi, bir baski devre iizerindeki yollarin planlanmasi, haberlesme
trafiginin planlanmasi gibi bir¢ok gercek problem icin; satran¢ problemi ise askeri
stratejilerin belirlenmesi, cok sayida alternatif arasinda en uygun olanin secilmesi gibi
gercek diinya problemleri icin birer model teskil etmektedir. Dolayisiyla bu tiir model
problemlerin ¢oOziimiinde basar1 ile kullanilabilecek yontemler gercek diinya

problemlerine de uygulanabilecektir.

EEN B BN A
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Sekil 2.2. Satrang problemi

Gercek diinya problemlerinin zorlugu arastirmacilari yeni ve gii¢li yontemler
gelistirmeye yoneltmistir. Bu amagla aragtirmacilarin ilgisi dogada ve insanda var olan
zeki davranislar ve sistematikler iizerine yogunlasmistir. Bu caligmalardan hareketle

yeni bir bilim dali olarak yapay zeka ortaya ¢cikmistir.

Zekanin acgik ve somut bir tanimi yoktur. Bir seyi anlama ve kavrama yetenegi olarak
tanimlanabilen zeka, bireysel bilgi birikimi ve deneyimlerle iligkilidir. Farkli bilim
adamlar1 zeka icin ¢ok farkli tanimlar yapmislardir. Bu tamimlardan bazilari: Akil
yiiriitme, hiikiim verme, kendini iyilestirme kapasitesi, soyut diisiinebilme siireci,
algilama, sorgulama, yaraticilik, mantikli diisiinme, yeni durumlara uyabilme yetenegi,
cevreye uygun tepkiler gosterebilme, 6grenme, problem c¢dzme, yeni iriinler ortaya

cikarma, iletisim kurabilme kapasitesidir.

Yapay zeka, zeka ve diisiinme gerektiren islemlerin bilgisayarlar tarafindan yapilmasim

saglayacak arastirmalarin yapilmasi ve yeni yontemlerin gelistirilmesi konusuyla ilgili
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bilim daldir. insan zekasmin ve dogadaki zeki davramslarin makinelerle simiilasyonu
islemi olarak tamimlanabilen yapay zeka, diisiinme, anlama, kavrama, yorumlama ve
Ogrenme yapilarinin  programlamayla taklit edilerek problemlerin ¢oziimiine
uygulanmasi olarak da ifade edilebilir. Ayrica yapay zeka, bilgisayar biliminin zeki
davranisin otomasyonuyla iligkili bir kolu olarak da tanimlanir. Yapay zekanin amaci
insanin zekasini bilgisayar aracilign ile taklit etmek ve bu anlamda belli bir olciide
bilgisayarlara 6grenme yetenegi kazandirabilmektir. Bilim adamlar1 yillardir yaptiklar
caligmalarla hayatimizi daha kolay hale getirmek i¢in programlar gelistirmektedirler.

Yapay zeka sistemleri bu programlara iyi bir 6rnektir [2].

Cogunlukla insanda ve dogada var olan mekanizmalar1 ve sistematikleri taklit ederek
gelistirilen yapay zeka yoOntemleri zor problemlerin ¢oziimiinde etkili olarak
kullanilabilen araclardir. Bu tiir yontemler zor problemler i¢in her zaman en iyi ¢oziimii
bulmay1 garanti etmese de kabul edilebilir siirelerde kabul edilebilir ¢oziimler saglamay1

garanti edebilirler.

Yapay zeka yontemleri sahip olduklar1 bir cok avantajlar nedeniyle, giiniimiizde bir cok

alanda kullanilir olmustur. Bu avantajlardan bazilar1 asagida siralanmistir:

e Ogrenme kabiliyeti

¢ Genelleme yapabilme

e Adaptasyon kabiliyeti

e Sonug ¢cikarma 6zelligi

® Lineer olmayan kompleks iliskileri kurabilme

e Giiriiltiiye kars1 toleransi

e Tamamlanmamis, eksik bilgi ile basa ¢ikabilme
e Farkl tekniklerle entegrasyon kabiliyetleri

e Rastgele ¢coziimlerden sonuca ulagabilmeleri

e Matematiksel olarak ifade edilmesi

® Zor veya imkansiz sistemleri modelleyebilmeleri
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Yapay zeka yontemleri neredeyse her alanda bir cok degisik amag icin kullanilmaktadir.

Asagida bunlardan bazilar verilmistir:

¢ Bilimin gelismesini, dogal + yapay zeka ikilisi ile hizlandirmak,

e Robot teknolojisini gelistirmek,

e Tip alaninda karisik durumlarda karar vermek,

e Optik algilama bazinda nesne ve renk tanimlamak,

e Bilgisayarlar1 akilli hale getirerek, onlar1 iyi bir yardime1 yapmak,

¢ Insan beyninin islevini ve zekay1 olusturan prensipleri anlamak,

e  Sinir sistemini olusturan canli doku hakkinda bilgi edinmek,

e Terciime ve tehlikeli ortamda insanin yerine gececek bir yardimci elde etmek,

e Askeri alanda, degisik durumlar karsisinda cabuk karar vermek gibi

sayllamayacak kadar cok alanda kullanilabilir ve kullanilmaktadir [3].

Yapay zeka yoOntemlerinin bir cok c¢esidi bulunmasina ragmen, genel olarak

arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilanlar sunlardir:

1-) Bilgi tabanli uzman sistemler

2-) Bulanik mantik

3-) Yapay sinir aglari

4-) Sezgisel Algoritmalar
a-) Genetik algoritma
b-) Tabu arastirma algoritmast
c-) Tavlama Benzetimi algoritmasi
d-) Karinca koloni algoritmasi
e-) Diferansiyel gelisim algoritmasi
f-) Yapay bagisiklik algoritmasi
g-) Memetik algoritma

i-) Yapay ar1 kolonisi algoritmasi [4].
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2.2.1. Uzman Sistemler (Expert Systems)

Uzman sistemler yapay zekanin énemli uygulama alanlarindan biridir. Uzman sistemler
insan diislince siirecini taklit etmeye c¢alisir, muhakeme edebilir, ¢ikarimda ve yargida
bulunabilir. Tip ve biyomedikal alaninda yaygin olarak kullanilan uzman sistemler,
giinlimiizde degisik bilim dallarinda karar vermeye yardimci olarak kullanilmaktadir.
Ornegin, tibbi teshiste, petrol arastirmasinda, finansal planlamada, vergi hesaplamada,
kimyasal analizde, cerrahide, lokomotif onariminda, hava tahmininde, bilgisayar
tamiratinda, uydu onariminda, bilgisayar sistemlerinin tasariminda, niikleer santrallerin
isletilmesinde, devlet yasalarin1 yorumlamada ve daha nice alanlarda etkin bir bi¢imde

kullanilmaktadir.

Uzman sistemleri, bilgisayarda diizenlenmis danisma sistemi olarak diisiinebiliriz.
Uzman sistemlerin olusturulmasinda, sirasiyla; tanimlama, kavramsallastirma, formiile
etme (yazilim), test etme ve degerlendirme asamalari uygulanir [5,6]. Uzman

sistemlerin sagladig: yararlar asagidaki gibi siralanabilir:

e Uzman sistemler, uzman sahislarin bilgisinin yeri gelince kullanmak iizere
depolanmasina imkan verir.

e Belli bir uzmanin konusu ile ilgili sahip oldugu bilgileri uzman sistem olarak
kullanmak miimkiindiir. Ornegin bir is yerinde alaniyla ilgili terciiman olan bir
sahsin o isten emekli olmasi isletme acisindan biiylikk sorun yaratmasi
bekleniyorsa, bu sahsin sahip oldugu bilgileri uzman sistem haline getirmek
etkili bir ¢6ziim olabilir.

¢ Bir tek uzman sistemden birden fazla kullanicinin yararlanmasi1 miimkiindiir.

e Uzman sistemler karar vericilerin performans ve iiretkenligini arttirir.

e Uzman sistemler, belli bir konu ile ilgili karar verme siirecinde insanlarin aksine
istikrarli ve tutarlidir. Yani, uzman sistem belli bir karar verme durumunda her
zaman ayni bilgiyi verir.

e Uzman sistemler kritik sahislara olan bagimlilig1 azaltir. Kisilerin emekli olmasi,
hastalanmasi veya isten ayrilmasi durumlarinda aksaklik yasanmasinin Oniine

gecebilirler.
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2.2.2. Bulamk Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik kiime, mantik ve sistem kavramlart 1965 yilinda Zadeh tarafindan ortaya
atilmistir. Bu arastirmaci uzun yillar boyunca kontrol alaninda calismalar yapmistir.
Zadeh, yaptig1 calismalarda istedigi kontrolii elde etmeye calisirken, dogrusal olmayan
denklemlerin isin icine girmesi, kullanilan yontemlerin karmasiklagsmasi ve ¢oziimiin

zorlagsmasi sonucunda bulanik mantiga yonelmistir [7].

Bulanik mantik programinin dayandigi temel nokta; uzman bir sistem operatoriiniin
bilgi, deneyim, sezgi ve kontrol sonuglarini bilgi tabani olarak olusturmaktir. Islemler
bilgi ve deneyime dayanan kurallarla gerceklestirilir. Bulanik mantikta deneyimler etkin
bir sekilde kullanilir. Bilgisayar tabanli uygulamalarinda kural tabani, veri tabani,
bulaniklastirici, ¢ikarim ve durulastirici yazilimlar kullanilarak islem gerceklestirilir.

Sekil 2.3’de bir bulanik mantik programinin sematik yapis1 goriilmektedir.

Kural
Taban1

Bulaniklastiric o %lkinm — Durulastirict
nitesi

Veri
Taban1

Sekil 2.3. Bulanik mantik modelinin sematik yapisi.

Bulanik mantik insan diisiincesinin esnek ve degisken yapisim1 dikkate alan bir
yontemdir. Bilgiler arasinda sebep sonug iliskisi kurarak dogru ve mantiksal bir sonug
tiretir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in ilk olarak verilerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu

veriler belirli sinirlar igerisinde gruplandirilarak bulanik kiimeler haline getirilir, tiim
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olast durumlar dikkate alinarak kural tabani olusturulur. Bu kurallar bir kontrol

algoritmasi ile degerlendirilerek cikis bilgisi elde edilir [8].

Literatiirde, bulanik mantik teorisi ile ilgili olarak kalite kontrol, iiriin planlanmasi,
tasima, ulasim, network, oyunlar kurami, bankacilik, finans, ziraat ve tip gibi bircok

bilim dalina ait uygulamalar bulunmaktadir [9].

2.2.3. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 orneklerle ilgili bilgiler toplamakta, genellemeler yapmakta ve daha
sonra hi¢ gormedigi ornekler ile karisilisinca 6grendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler
hakkinda karar verebilmektedir. Yapay sinir aglar1 bu Ogrenebilme ve genelleme
ozellikleri nedeniyle giiniimiizde bircok bilim alaninda genis uygulama olanagi
bulmakta ve karmasik problemleri basar ile ¢ozebilme yetenegini ortaya koymaktadir

[10].

Yapay sinir aglari, insan beynindeki noronlara benzer bir sekilde, yapay noéronlarin
birbirlerine baglanmasi sonucu olusan sistemlerdir. Yapay sinir aglari1 paralel hesaplama
teknigini kullanan bir metottur. Model olusturulurken, programlama manti1 yerine,
dogrudan mevcut orneklerin egitilmesi ile model tasarlanir. Yapay sinir ag1 mimarisinde
noronlar katmanlar halinde yerlestirilir. Yaygin olarak kullanilan temel bir yapay sinir
ag1 en az i¢ katmandan olusur. Bu katmanli yapisindan dolay1 ¢cok katmanli algilayici

(multilayer perceptron) olarak da isimlendirilmektedir [11,12].

Yapay sinir aglari, bircok bi¢cim ve 6grenme algoritmasi ile akademik arastirmalar da,
endiistride ve tibbi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatiirde yapay
sinir aglarinin radyolojik bulgularin degerlendirilmesi kalp yetmezliginin teshisi,
miyokard enfarktusu ve bazi hastaliklarin tanisinda kullanilmasi gibi bircok tibbi klinik

uygulamalar1 bulunmaktadir [13-18].

2.2.4. Sezgisel Algoritmalar

Algoritmalar, matematiksel terimlerle veya belirli kurallara gdre tamimlanan ve
problemleri ¢ozmek icin kullanilan yontemlerdir. Klasik optimizasyon algoritmalari

genellikle kiiciik boyutlu problemlerin ¢6ziimiinde iyi sonuglar iiretmektedir.
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Sezgisel kelimesinin 1ngilizcesi olan “heuristic’, Yunanca kokenlidir ve bulmak,
kesfetmek anlamina gelmektedir. Ancak bugiin sezgisel, herhangi bir seyin bulunmasini
garanti etmeyen bir “arama” (seeking) metodu olarak tanmimlanmaktadir. Sezgisel, iyi
yani en iyi ¢oziime yakin ¢Oziimleri arastiran bir tekniktir ve bu islemi en iyi sonucu
bulmay1 garanti etmeksizin makul bir hesaplama maliyeti ile yapar. Giiniimiize kadar,
ayrik problemlerin ¢oziilmesinde sezgisel metotlar1 kullanan cok fazla sayida ¢alisma
yapilmigtir. Bu problemlerin ¢6ziimiinde en iyi ¢oziimiin pesine diismektense sezgisel
teknikler kullanilarak en iyi ¢oziime yakin c¢oziimler bulunabilmesi, modern sezgisel
yaklagimlarin artarak gelismesini saglamis ve bu metotlarin giiciinde ve etkinliginde

onemli bir yiikselis ortaya ¢cikmustir.

A. Genetik Algoritmalar

1975 yilinda J. Holland tarafindan ortaya konmustur. Popiilasyon tabanli olan algoritma,

yonlendirilmis rastgele arastirma algoritmalarinin bir tiirtidiir.

Genetik algoritma (GA) siireci dogal evrime benzetilir. Bu nedenle Ureme
(Reproduction), Caprazlama (Crossover), Mutasyon (Mutation) gibi dogal evrimde

kullanilan operatorleri icerir.

Ureme, uygunluk (fitness) degerlerine bakilarak rastlantisal yontemlerle segilen
bireylerden yeni bir popiilasyon olusturma islemidir. Bu islem, ilerleyen
jenerasyonlarda daha yiiksek uygunluk degerlerine sahip bireylerin olugsmasina neden

olur. Bu islem en uygun olanin hayatta kalmasi olarak tanimlanir.

Caprazlama, ¢ogunlukla rastgele olarak secilen iki bireyin kromozomlari ¢aprazlanarak
gerceklenir. Bu islemde, bireylerin kromozomunu olusturan dizilerin degisik kisimlar
yer degistirerek yeni dol tiretimi saglanir. Bu dol popiilasyonunda daha az uygunluk
degerine sahip “zayif” bireylerin yerine konabilir. Caprazlama, genetik algoritmada en

onemli operatordiir ve jenerasyonda yeni ¢oziimlerinin tiretiminden sorumludur.

Mutasyon, bireyin kromozomunu olusturan dizideki tek bir elemanin degerinin rastgele
olarak degismesidir. Mutasyon, ¢oziimiin alt optimal noktalara takilmasini 6nleyen ve

cok diisiik olasilik degeri ile uygulanan operatordiir.
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Genel olarak bir GA c¢oziim bilgisinin hi¢ olmadigl veya ¢ok az oldugu bir durumla
aramaya baglar. Coziim c¢evreden gelen etkilesime ve genetik operatorlere baglidir. GA,
aramaya paralel bir sekilde, birbirinden bagimsiz noktalardan baslar, bu nedenle alt
optimal ¢oziimlere takilma olasilig1 azdir. Bu nedenle GA, karmasik arama problemleri
(birden ¢ok alt ¢coziim kiimesi olan) i¢in en iyi optimizasyon tekniklerinden biri olarak

bilinir. GA’y1 diger Evrim Algoritmasi (EA) tiirlerinden farkli kilan 6zellikleri;

¢ Eseyli iireme yontemini,

e Mutasyon ve ¢aprazlama operatorlerini,

® Stokastik veya determistik secim yontemlerini,

® Problemin ¢oziimii i¢in problemin kendisi yerine kodlanmis bir dizisini

kullanmasi gosterilir.

Bu sekilde GA diger EA tiirlerinden daha esnek bir yapi saglar. Bir evrim islemi,
potansiyel ¢6ziim uzayinda, popiilasyonu olusturan kromozomlar i¢inde en uygun
kromozomu arama islemidir. Boyle bir arama iki zit amac1 dengelemeyi gerektirir. Bu
amaclar; en iyi ¢Ozlimlerin aranmasi ve arama uzayimin genisletilmesidir. Genetik
algoritma ile geleneksel optimizasyon teknikleri (6zellikle niimerik metotlar) arasinda

da ¢ok onemli farklilik vardir. Bu farkliliklar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e GA, optimize edilecek olan parametrelerin kendileri ile degil kodlamis dizileri
tizerinde calisir. Pek cok durumda ikili (binary) kodlama kullanilir. Fakat
genetik algoritmalar icin bu bir gereklilik degildir. Gercel say1 kodlama, agag
yapili kodlama (tree coding) gibi farkli kodlama sistemleri de kullanilabilir.

® GA, bir popiilasyon i¢inde arama yapar. Bu popiilasyon, problemin biitiin olas1
coziimlerini temsil eden uzayi olusturur. Baslangic popiilasyonu genellikle
rastgele iiretilen bireyleri icerir.

e GA, problemin ¢oziimiinii belirlenen ¢6ziim uzayinda aramak icin bir uygunluk
fonksiyonu (fitness function)  kullanir. Bu uygunluk fonksiyonu klasik
optimizasyon tekniklerinde kullanilan amag¢ fonksiyonuna benzetilebilir.

e GA, sonuca ulagmak icin rastlantisal yontemler kullanir.
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Genetik algoritmalari cazip kilan avantajlarindan bazilar1 sunlardir:

Ogrenme: Genetik algoritma, global arama tekniklerinde yayginca kullanilir ve en iyisi
olarak bilinir. Mevcut performans Olgiitlerini kullanarak verilen bir arama uzayinda
arama uzayini genisletme ve en iyiyi arama ozelliklerini kullanma yetenegine sahiptir.
Bu ozelliklerini ¢aprazlama, mutasyon ve iiretim gibi genetik operatorlerle kullanarak

ogrenme yetenegine sahiptir.

Genetik kod yapisi: Genetik algoritma dogrudan parametrelerle degil, kodlanmig
parametre dizisiyle calisir. Bu, kullaniciya problemleri bir de§isken optimizasyon

problemi gibi ¢bzmesine imkan verir.

Coziimlerin optimalligi: Pek cok gercek hayat problemlerinin Cok Modellilik
(Multimodal) ve dogrusal olmama gibi Ozellikleri vardir. Geleneksel arama teknikleri
boyle arama uzaylarinda yetersiz kalir. Genetik algoritma ise boyle karmasik arama
uzaylarinda optimale yakin c¢oziimler bulma yetenegine sahiptir. Genetik algoritma,
mithendislik, bilim, ekonomi ¢cok degisik alanlardaki problemler i¢in giirbiiz (Robust)

bir optimizasyon aract olarak son yillarda biiyiik bir onem kazanmistir.

Genetik algoritmanin uygulama alanlarindan bazilari; haberlesme sebekeleri tasarimi,
elektronik devre dizayni, gaz borular1 sebekeleri optmizasyonu, goriintii ve ses tanima,
veri tabani sorgulama optimizasyonu, ucak tasarimi, fiziksel sistemlerin kontrolii,
gezgin satic1  problemlerinin  ¢Oziimii, ulasim problemleri, optimal kontrol

problemleridir [4].

B. Tabu Arastirma Algoritmasi

Tabu arastirma algoritmasi Glover tarafindan gelistirilen (1989) ve zeki problem ¢dzme
kurallarina dayali olarak calisan iteratif bir algoritmadir. Tabu arastirma algoritmasi
bolgesel arastirma metotlarina zeki problem c¢ozme mekanizmalar ile kilavuzluk
etmektedir. Tabu arastirma algoritmasi arastirma siiresince karsilasilan durumlarin
kaydini tutan hafiza Ozelligine sahiptir. Bu bilgiler aragtirmanin ilerleyisi esnasinda
daha onceden degerlendirilen ¢oziimlerin yeniden degerlendirilmesini engellemek ve
arastirmayi timit vaat edici yeni bolgelere yonlendirmek icin kullanmaktadir. Algoritma

arastirma esnasinda belirli sartlar1 saglayan hareketleri tabu olarak simiflandirarak
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yasaklarken, bazi sartlar1 saglayan hareketleri de yasak olmaktan ¢ikarmaktadir.
Dolayisiyla algoritma yasaklama ve serbest birakma stratejileri kullanmaktadir. Temel
olarak yasaklama ve serbest birakma stratejileri herhangi bir hareketin hangi siklikla
gerceklestirildigi ve bir hareketin en son ne zaman gergeklestigi bilgileri iizerine
dayalidir. Tabu arastirma algoritmas1 Ozellikle ayrik optimizasyon problemlerinin
¢cOziimii icin Onerilmis olmakla beraber, literatiirde siirekli problemlerin optimizasyonu

icin kullanilmasina yonelik cesitli sayida ¢calisma mevcuttur.

C. Tavlama Benzetimi Algoritmasi (Simulated annealing)

Tavlama Benzetimi (TB) algoritmasi ilk olarak Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi tarafindan
Onerilmis, olasilik tabanli sezgisel bir algoritmadir. TB algoritmas: katilarin fiziksel
tavlama islemi ve kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢oziimii arasindaki
benzerlik iizerine dayalidir. Tavlama, katinin ergime noktasina kadar isitilmasi ve
devaminda miikemmel kafes yapili durumda kristalize olana kadar yavasca sogutulmasi
islemidir. Malzemelerin atomlar yiiksek sicakliklarda yiiksek enerji seviyelerindedir ve
diizgiin yerlesimler i¢in daha fazla hareket serbestligine sahiptirler. Diizgiin yapil1 bir
kristal saglandiginda, sistem minimum enerjiye sahiptir. Sicaklik azaltildik¢a, atomik
enerji diiser. Eger sogutma islemi ¢ok hizli gerceklesirse, kristal yapida bozukluklar ve
diizensizlikler ortaya cikacaktir. Bu nedenle sogutma isleminin dikkatle yapilmasi
gerekmektedir. Fiziksel tavlama islemi, Monte Carlo teknigi iizerine dayali olarak
Metropolis ve arkadaslar1 tarafindan modellenmistir. Verilen bir T sicakliginda, sistem
enerjilerinin olasilik dagilimi asagida verilen esitlik (2.1)’deki termodinamik kanunu ile

belirlenir:
P(E)=¢ D 2.1
burada, E sistem enerjisi, k ise Boltzmann sabitidir.

Kiiciik bir karigiklikla sistem durumunda degisiklik yaratilmasi halinde, Metropolis
algoritmasina gore sistemin yeni enerjisi hesaplanir. Eger enerji azalmis ise, sistem bu
yeni duruma gecer. Eger enerji artmis ise yeni durumun kabul edilip edilmemesine,
Esitlik (2.1)’de verilen olasilik formiilii kullanilarak karar verilir: Uniform dagilimdan

[0,1] araliginda rastgele bir J sayisi iiretilir ve esitlik (2.2)’de verilen sart saglaniyorsa
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yeni ¢Oziim, mevcut c¢oziim olarak kabul edilir. Aksi takdirde, mevcut ¢oziim

degistirilmez.
S<et'” (2.2)

Burada AE, iki durumun enerji seviyeleri arasindaki farktir. Bu kabul kriteri Metropolis
Kriteri olarak bilinir. Esitlik (2.1)’e gore, yiiksek sicakliklarda tiim enerji durumlari i¢in

P(E), 1’e yakinsar. Diisiik sicakliklarda bile sistemin yiiksek enerji seviyesine sahip

olmas1 kiiciik bir olasilikla goriilebilir. Bu nedenle enerjilerin istatistiksel dagilimi,
sistemin bir yerel enerji minimumundan c¢ikmasina izin verir. Kombinatoryal
optimizasyon problemi ve tavlama islemi arasindaki benzerlikte, katinin durumlar
optimizasyon probleminin miimkiin olan ¢oziimlerini temsil eder ve bu durumlarin
enerjileri coziimler i¢cin hesaplanan amag fonksiyon degerlerine karsilik gelir. Minimum
enerji durumu problem icin optimal ¢oziimii ifade eder, hizli sogutma islemi ise yerel

optimum olarak goriilebilir.

D. Karinca Koloni Algoritmasi

Karinca Koloni Algoritmasi (KKA) Dorigo ve arkadaslari tarafindan 6nerilmis en yeni
sezgisel algoritmalardan biridir. Algoritma gercek karinca kolonilerinin davraniglar
tizerine dayalidir. 1991°den bu yana KKA’nin yeni modelleri ortaya c¢ikmis ve bu
modellerin 6zellikle ayrik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine uygulanmasi

konusunda cesitli sayida ¢alismalar yapilmastir.

Gergcek karincalar, yuvalarn ile yiyecek kaynag arasindaki en kisa yolu bulma
kabiliyetine sahiptirler ve ayrica ¢evredeki degisimlere de adapte olabilmektedirler.
Ornegin, yuva ile yiyecek arasindaki en kisa yol belirli bir zamanda kesfedilir ve sonra
cevre sartlar1 nedeniyle bu en kisa yol artik en kisa yol olmaktan ¢ikarsa, karincalar yeni
en kisa yolu bulabilmektedirler. Diger bir ilgin¢ noktada karincalarin ¢ok iyi gorme
kabiliyetlerinin olmamasidir. Yani, en kisa yolu kesfetme ugrasinda yonleri secmek igin
etrafl tam olarak goremezler. Karincalar iizerine yapilan caligmalar, en kisa yolu bulma
kabiliyetlerinin birbirleri arasindaki kimyasal haberlesmenin bir sonucu oldugunu
gostermigstir. Karincalar birbirleriyle haberlesmede feromon olarak adlandirilan

kimyasal bir madde kullanmaktadir.
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Karincalar yiiriirken yollar iizerine bir miktar feromon maddesi birakir ve her bir
karinca yuva ya da yiyecek bulmak i¢in bir dogrultuyu secer. Bir yoniin secilme
ihtimali, bu yon iizerindeki feromon maddesi miktarina baghdir. Biitiin yoOnlerin
feromon miktar1 birbirine esit ise, o zaman biitiin yonler karincalar tarafindan aym
secilme olasiligina sahiptir. Tiim karincalarin hizlarinin ve yollara biraktiklar1 feromon
miktarinin aym1 oldugu kabul edildiginde, daha kisa yollar birim zamanda daha cok
feromon maddesi alacaktir. Dolayisiyla, karincalarin biiyiik ¢ogunlugu hizla en kisa
yollar1 sececektir. Bu geri besleme islemi otokatalitik islem olarak da adlandirilir. Eger
kolonide sadece birka¢ karinca var ise, bu otokatalitik islem genellikle, cok hizli bir
sekilde optimal olana gore daha kétii olan bir alt optimal yol iiretecektir. Bir ¢cok karinca
optimal yol i¢in es zamanli olarak arastirma yaptigindan, otokatalitik islemlerden dolay1
arastirmanin ¢ok hizli bir sekilde optimal yola yakinsamasina neden olur ve sonugta bir
alt optimal yola takilmadan yuva ve yiyecek arasindaki en kisa yol bulunur. Gergek
karinca kolonilerinin en kisa yolu bulmak icin gosterdikleri davramis dogal bir

optimizasyon iglemini tanimlar.

2.3. Tip Bilisimi

Tip Bilisimi (TB), bilgi teknolojilerini kullanarak yapilan tibbi calisma, egitim, iletisim,
veri ve bilgi toplama, veri ve bilgi isleme, bilgi yonetme, tibbi karar verme ve bilimsel
coziimleme yontemlerini iceren bir bilim dalidir. Tip Bilisimi, tip, bilisim teknolojileri

ve farkli disiplinlerinin kesistigi bir yerde bulunmaktadir [19].

Hemen tamami gozleme, elde edilen bulgularin siiflandirilip degerlendirilmesine ve
istatistiki ¢aligsmalara dayal1 olan tip biliminde, verilerin toplanabilmesi, siiratle islenip
tasnif edilebilmesi, standardizasyonu ve daha sonra kolayca ulasilabilmesi Onem
tastmaktadir. Tibbi bilisim uygulamalar1 bu acidan global veri tabanlar1 ve bilgilerin
tasnif edilip siiratle erisilebilmesinde sagladigi kolayliklarla modern tip biliminin

vazgecilemez bir alt bilim dali olmustur.

Modern bilgi ve iletisim teknolojileri, saglik hizmetlerinin niteligini, etkinligini ve
verimliligini biiylik ol¢iide arttirabilmekte, bu hizmetleri standartlasmis, Ol¢iilebilir ve
karsilagtirilabilir bicimde vermeyi saglayabilmektedirler. Bu durum diinyadaki gelismis

ilkeleri Saglik Bilgi Sistemleri konusunda hizla, saglik bilgi stratejilerini saptamaya,
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hedeflerini belirlemeye, politikalarin1 ve yatirmlarini planlamaya yoneltmistir [20]. Bu
kapsamda gelismis iilkelerin ¢cogunda tip bilisimi Oncelikle desteklenen bir disiplin
haline gelmistir. 1999 yilinda kurulan Tip Bilisimi Derneginin TUBITAK destegi ve
birgok uzmanm katilimu ile 2 yillik bir siirede hazirladig: “Iki binli Yillar Tiirkiye’sinde
Saglikta Bilgi Stratejileri” isimli ¢alismanin sonug rapora gore iilkemizdeki durum ise

asagidaki sekilde 6zetlenmistir:

e TB biiyiik oranda idari amacli, hasta ve kurum bilgilerini bilgisayar ortamina
tagimak olarak algilanmaktadir.

e Kurumlar arasi, standart yapida elektronik bilgi degisimi ve paylasimi yok
denecek kadar azdir.

¢ Bu durum, sinirh kaynaklarimizin ¢ok verimsiz kullanilmasina, yol agmaktadir.

e Ulkemizin Tip Bilisimine yonelik hedefleri ve plan1 yoktur !

Bunlara ilave olarak, TUBITAK Vizyon 2023 projesi raporlarinda saglik kurumlarinin
bilisim teknolojileri alt yapisinin zayiflig1 ve desteklenmesi gerektigi {izerinde bilhassa
durulmugtur [21]. Kiiresel Olgekte bakildiginda, tip bilisiminin genel olarak idari
stireclere yonelik bilgi kayitlar1 ve hastane yonetim sistemleri gibi uygulamalarinin yani
sira, daha ¢ok bilimsel ve akademik faaliyetlere yonelik goriintii isleme ve analizi,
sinyal analizi, karar destek sistemleri, tipta yapay zeka ve tipta veri madenciligi gibi bir
cok uygulamalar1 vardir. Sekil 2.4’de gosterildigi gibi Tiirkiye’de tip bilisimi araglarinin
kullanim1 90’1 yillarda muhasebe/stok uygulamalar: ile baslamig, 2000’li yillarda e-
saglik uygulamalari ile yeni bir boyut kazanmistir. Diinyadaki gelismelere bakildiginda
ise bundan sonraki siirecte egilimin klinik karar destek sistemlerine yonlenmesi
gerektigi ongoriilmektedir. Dolayisiyla iilkemizde de bu alanda yapilacak calismalara
ihtiya¢ duyulmaktadir. Klinik karar destek sistemleri, onceki siire¢lerdeki uygulamalar
ile kiyaslandiginda, daha zor, akademik ve bilimsel diizeyde uzmanlik gerektiren
uygulamalardir. Bu tiir uygulamalar, tip fakiiltesi ve bilisim miihendisligi alanindaki
akademisyenlerin ortaklasa gerceklestirecegi bilimsel Ar-Ge calismalarini zorunlu
kilmaktadir. Diinyada klinik karar destek sistemlerine yonelik ¢ok sayida calisma

bulunmasina ragmen, iilkemizde bu tiir akademik caligmalarin sayis1 olduk¢a sinirhdir.
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Sekil 2.4. Tiirkiye’de saglik bilgi sistemlerinin evrimi

Uluslararas1 Tip Bilisimi Derneginin (International Medical Informatics Association,
IMIA) calismalarindan bazilar1 tip bilisimi ile ilgili tiim calisanlarin ¢cagdas bilgi ve
beceri diizeyine ulagsmasini tesvik etmek, Multidisipliner calismalar1 tesvik etmek,
Tiirkiye’de tip bilisimi alanindaki sorunlar1 saptamak, ¢éziimler 6nermek, saglik hizmeti
veren ve alan taraflarin tip bilisimi hakkindaki bilgisini gelistirmek amaciyla toplantilar
diizenlemek ve yayin yapmaktir. IMIA nin ¢alisma ve 6zel ilgi gruplarindan bazilar

sunlardir;

e Saglik ve Tip Bilisimi Egitimi

¢ Biyomedikal Istatistik ve Bilgi Isleme

e Kompiiterize Hasta Kayitlari

e Tiiketici Saglik Bilisimi

e Saglik Bilgi Sistemlerinde Verinin Korunmasi
¢ Dis Saghig Bilisimi

e Teletip

e Saglik Bilgi Sistemleri

® Biyomedikal Pattern Tanima

e Akilli Veri Analizi ve Veri Madenciligi
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Bu gruplar tip bilisiminde basarili ¢alismalar yaparak toplumun saglik sorunlarina kalici
coziimler getirmektedirler. Ulkemizin Tip Bilisimine yonelik hedefleri ve plan1 yoktur.
TUBITAK Vizyon 2023 projesi raporlarinda saglik kurumlarimin bilisim teknolojileri
alt yapisinin zayiflig1 iizerinde bilhassa durulmustur. Saglikla ilgili tiim kurumlarin,
sivil toplum orgiitlerinin bir araya gelerek, iilkemizin tip bilisimi vizyonu, stratejisi,

hedefleri ve politikalarini belirlemeleri gerekmektedir [22].

2.3.1. Tip Bilisimi Uygulama Alanlari

Tip bilisimi, klinik karar destek sistemlerinin tasarimindan, gerekli yazilim ve donanim
araclarinin gelistirilmesine kadar genis bir yelpazede calisma alami igerir. Tamami
gozleme, elde edilen bulgularin siiflandirilip degerlendirilmesine ve istatistikti
calismalara dayali olan tip biliminde, verilerin global bazda homojen olarak
toplanabilmesi, siiratle islenip tasnif edilebilmesi, standardizasyonu ve daha sonra
kolayca ulagilabilmesi belirgin 6nem tasimaktadir. Tibb1 bilisim uygulamalar1 bu acidan
global veri tabanlar1 ve bilgilerin tasnif edilip siiratle erisilebilmesinde sagladigi
kolayliklarla modern tip biliminin vazgeg¢ilmez bir alt bilim dali olmustur. Tip bilisimi

icerisinde yer alan uygulama alanlarindan bazilar1 sunlardir:

e Klinik Bilgi Sistemleri

e Saglik Bilgi Standartlar

e Tibbi Kayit Sistemleri

¢ Hastane Yonetim Sistemleri

® Hemsirelik Bilgi ve Karar Destek Sistemleri
e Tibbi Bilisim Egitimi

e Bilgisayar Destekli Tip Egitimi

e Goriintii Isleme ve Analizi

¢ Sinyal Analizi

e Tibbi Bilgi Ag: (Teletip, Internet)
e Karar Destek Sistemleri

¢ Tibbi Uzman Sistemler

e Tipta Yapay Zeka

e Tipta Veri Madenciligi
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Gelisen bilisim teknolojileri 1s1ginda saglikta bilisimin konular1 artmakta, bu da tip

bilisimini siirekli olarak uygulama alanlar1 genisleyen bir konuma sokmaktadir [23].

2.3.2. Tibbi Karar Destek Sistemleri

Tibbi Karar Destek Sistemi (Medical Decision Support System), saglik calisanlarina
teshis ve tedavide yardimci olmak icin gelistirilmis bilgisayar temelli yazilim
sistemleridir. Giiniimiizde gittikce yayginlasarak kullanilan Karar Destek Sistemleri

asagidaki alanlarda hekimlere yardimci olmaktadir:

e Tami — Tedavi

¢ Bilginin saklanmas1 — ¢agirilmasi

¢ Uyar ve amimsatma

e Tedavi planlama, degerlendirme, recete sunma

e (GOriintli tanima ve yorumlama

Giiniimiiz karar destek sistemleri Sekil 2.5’de gosterildigi gibi yapay zeka, yazilim
miihendisligi ve simiilasyon gibi farkli disiplinler kullanmaktadir. Tibbi veri miktarinin
cok biiyiik boyutlara ulasmasi, uzun degerlendirme siirelerinin gerekmesi, algida
monotonluk, hastalik ¢esitlerinin ve tedavi yontemlerinin coklugu gibi nedenlerden
dolay1 insan hatalar1 da siklikla ortaya ¢ikabilmektedir. Cok miktardaki tibbi verilerin
dogru bir sekilde degerlendirilmesi ise cok sayida nitelikli uzman hekime ihtiyag
duyulmasina neden olmaktadir. Oysa tiim diinyada uzman hekimlerin sayist siirhdir.
Bu nedenle, tibbi verileri zeki yaklasimlarda icerecek bi¢cimde hizla ve dogru bir sekilde
degerlendirebilecek siniflandirma ve degerlendirme yetenegine sahip karar destek
sistemlerinin gelistirilmesi son derece onemlidir. Uzman hekim degerlendirmesinin yani
sira zeki bir siniflandirma ve degerlendirme sisteminin kullanilmasi gerek teshis gerekse

tedavideki basarima onemli katkilar saglayacaktir [24].

Geleneksel istatistiksel yontemler genellikle lineer iliskiye sahip degiskenler arasindaki
iliskilerin tespitinde basarili olabilmekte, biiyiik boyutlu veriler ve dogrusal olmayan
iliskilerin tespit edilmesinde basarili olamamaktadir. Ayrica, veriler iizerinde sinirh
sonuglara ve yargilara erisilebilmesine imkan verebilmektedir. Hastaliklarin

siniflandirilmasi, goriintiilerden bilgi cikarimi, hastalik seyrinin kestirimi, tedavi
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planlama ve hasta verileri arasindaki bilinmeyen iligkilerin tespit edilmesi gibi tibbi
uygulamalarin zorlugu arastirmacilar1 daha modern ve giiclii yontemler kullanmaya
sevk etmistir. Bu amagcla, arastirmacilarin ilgisi dogada ve insanda var olan

mekanizmalari taklit eden Yapay Zeka (YZ) yontemleri lizerine yogunlagmistir.

) Yapay Zeka
Veritabani
Arastirmalar ._YaZlhfn .
Miihendisligi
Simiilasyon
Yontemleri Kﬂrﬂr De St'_ak
Sistemleri
Insan Bilgisayar Haberlesme
Etkilesimi Teletip

Sekil 2.5. Giintimiiz karar destek sistemlerinin iliskili oldugu bilim dallar1

Genel olarak, karar destek sistemleri asagidaki avantajlara sahiptirler:

® Birbirini etkileyen hastaliklarin tespitinde bagarili sonuglar saglarlar,

e Kompleks ¢oklu hastalik durumundaki yanilgilar1 minimize edebilirler,
e Egitim ve arastirmada yeni araclar saglar,

e Hastalara da yardimci olabilir,

e Maliyet, zaman ve tibbi hatalarin azaltilmasini saglar,

® Bu sistemler hekimin yerini alamaz, hekimlere yardimcidir.

Yapay zeka yontemleri, 6g8renme kabiliyeti, genelleme yapabilmesi, adaptasyon
kabiliyeti, sonu¢ ¢ikarimi, dogrusal olmayan kompleks iligkileri kurabilmesi, giiriiltiiye
kars1 tolerans ve farkli tekniklerle entegrasyon kabiliyetleri bulunmasi gibi sahip
olduklar1 pek c¢ok iistiinliikler nedeniyle modern tip bilisimi uygulamalarinin temel
bilesenlerinden birisi haline gelmigstir. Literatiirde yapay zeka tekniklerinin hastalik
teshisi, karar verme, Oriintii tanima ve siniflandirma gibi tibbi problemlere
uygulanmasina yonelik ¢ok sayida calismaya rastlanmaktadir [25-44]. Pubmed veri
tabaninda yillara gore gerceklestirilen yayin sayilarina bakildiginda, yapay zeka
yontemlerinin tip uygulamalarina yonelik yayin sayisinin hizla artigi ve yillik 6000’leri

gectigi goriilmektedir (Sekil 2.6).
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Sekil 2.6. Pubmed’de yillara gore gerceklestirilen yapay zeka ile ilgili yayin sayisi.

2.4. Tipta Yapay Zeka

Hastaliklarin ¢ok cesitliligi, ¢coklu hastalik durumlari, algida secicilik, tibbi verilerin
coklugu ve uzun degerlendirme siireleri gibi bir¢ok nedenden dolay1 tanida insan hatasi
ile karsilagilmasi normaldir. Diinya capinda laboratuar ve klinik verilerin gittik¢e artan
karmasik yiginlar olusturmasi donanimli ve yetenekli cok sayida uzman hekimlere olan
ihtiyaci artirmaktadir. Oysa diinyada ve iilkemizde uzman hekimlerin sayis1 oldukca
sinirlidir. Bu nedenle, hasta verilerini dogru ve hizli bir sekilde degerlendirecek zeki
siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesi énemli bir zorunluluktur. Teshis, tani, uygun
tedavinin planlanmasi, hastaliklarin seyrinin kestirimi, goriintii ve sinyal isleme gibi
bircok tibbi uygulamadaki problemlerin biiyiik zorlugu arastirmacilar1 yeni algoritmalar
ve yontemler kullanmaya sevk etmistir. Bu amagla yapay zeka yontemleri tibbi
uygulamalarda ve tibbi problemlerin ¢coziimiinde gittik¢e artan bir oranda kullanilmaya

baslamistir. Sahip olduklar1 bir¢ok avantajlar nedeniyle bu yontemler, tibbi hatalarin ve
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maliyetlerin azaltilmasi, hastaliklarin Onceden kestirimi, tip egitiminin kalitesinin

azaltilmas1 gibi hususlarda 6nemli katkilar saglamistir.

Bilgisayar programlar1 yada yazilimlari, uzman hekimlerin karar vermesine yardim
edecek yapay zeka yontemleri ile gelistirilmistir. Bu yazilimlar uzman hekimlerin yerini
alacak anlamina gelmemelidir. Bu sistemler uzman hekimlerin hastaliklar1 teshisine ve

hastalarin durumunun belirlenmesine yardimei olmak icin gelistirilmistir [45].

Modern bilgisayar tarihinin ilk zamanlarindan bu yana, bilim adamlar1 elektronik beyin
yaratmay1 hayal ediyorlardi. Tiim modern teknolojik arastirmalarin ic¢inde, en biiyiik,
mantifa uygun ve tartismaya acik olan arastirmalardan biri yapay zekali bilgisayar
sistemleridir. Hem bilim adamlar1 hem de doktorlar bodyle bir teknolojinin tip
uygulamalarinda kullanilabilecegini diisiinerek biiyiilenmislerdir. Bilgi depolayabilen ve
isleyebilen bu bilgisayarlarin, yardim eden, teshis koymada iistiinlilk saglayan
mitkemmel doktorlar olacaklari umut ediliyordu. Bu diisiinceler ile birlikte, bilgisayar
bilimcileri toplulugu ve saglik profesyonelleri, tipta yapay zekd (AIM) olarak
adlandirilan yeni bir bilim dali i¢in, calismalarim1 sekillendirmeye basladilar. Bu
arastirmacilar teknoloji smirlarin1 genisletmek ve tip devrimini gerceklestirmek igin

AIM yolunda genis bir vizyona sahiplerdi.

Yapay zeka tekniklerinin tip uygulamalarina uygulanmasina iliskin ilk goriisler
giinlimiizden yillarca 6nce, 1965 yilinda ortaya atilmis, 1969 yilinda bulanik kiime
teorisinin tip alaninda kullanilabilirligi agiklanmasi ile pek ¢ok caligmalar yapilmaya
baslanmis, 1975 yilinda kardiovaskuler sistemlerin klinik uygulamalarda kullanilmasi
onerilmis, 1980°de kardiak fonksiyonlarinin degerlendirilmesinde bulanik kiime
teorisinin  kullanilmasinda  ¢alismiglar  yapilmis, 1989°da  EKG verilerinin
siniflandirilmasi ve tanisi konusunda ilk caligmalar yapilmis ve bu calismalarda elde
edilen bilgiler, bulanik kiime formuna getirilerek istatistiksel yaklasimlarla
stniflandirilmistir [46-49]. 1990’11 yillarin ortalarinda kalp hastaliklarinin bulanik kiime
ve hibrit sistemlerle tanisi ile ilgili calismalar yapilmig, 1994 yilinda korner arter
hastaliginin yapay sinirsel sistemle %89 dogruluk oraninda siniflandirilmis ve sonraki
yillarda da yapay zeka teknikleri ile ¢esitli kalp hastaliklarinda tanm1 koymada, biiyiik
basar1 kaydedilmistir. 1996 yilinda kalbin tomografik goriintiileri bulanik mantik ile

%94 dogruluk oraninda smiflandirilmig, 1998 yilinda koroner arter hastaliklarinin
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bulanik mantikla siniflamas1 konusunda genetik bulanik kural tabanmi kullanilarak %96
oraninda basar1 elde edilmistir [50-56]. 1999 yilinda NEFCLASS sinirsel bulanik
mantik sistemi ile akciger kanseri bulgularlarinin siniflandirilmasinda %95 oraninda
basart saglanmistir [57]. 2002 ve 2004 yillarinda bulanik mantik ve genetik tabanl
bulanik siniflayici ile kardiak Doppler isaretlerinin simiflandirilmasi basarili bir sekilde
gerceklestirilmistir  [58,59]. 2005 yilinda yapilan bir calismada Doppler
sonogramlarindan elde edilen parametrelerle sinir ag1 egitilmis ve orta serebral arter
darliginin dereceleri tahmin edilmeye calisilmis, sistemin performansi veri boyutuna ve

egitim icin secilen parametrelere son derece bagimli oldugu saptanmistir [60].

Tipta yapay zeka teknolojisinin kullanilmasin 6zetlemek gerekirse yapay zeka bircok
alanda oldugu gibi tip alaninda da, doktorlara yardimci olmak amaciyla
kullanilmaktadir. Veri kiimeleri iizerinde, doktora bagli olmadan yapilan analizler, ¢ogu
zaman bir¢ok hastaligin teshisini kolaylastirmistir. Bu teknolojide, ¢ok farkli yapay
zeka yontemleri kullanilabilmekte ve bazi hastaliklarin teshisinde, kullanilan bir yontem

diger yontemlere gore performans: daha yiiksek sonuglar verebilmektedir [61].



3. BOLUM

ADAPTIF AG TABANLI BULANIK MANTIK CIKARIM SiSTEMi VE
YAPAY SIiNiR AGLARI

3.1. Bulanik Mantik ve Bulanik Model

Bulanik kiime, mantik ve sistem kavramlar1 1965 yilinda Zadeh tarafindan ortaya
atilmistir [62]. Uzun yillar boyunca kontrol alaninda ¢alismalar yapan arastirmaci,
istedigi Ozelliklerde kontrol sistemi tasarlamaya c¢alisirken, dogrusal olmayan
denklemlerin isin icine girmesi, kullanilan yontemlerin karmasiklagsmasi ve ¢oziimiin

zorlagsmasi sonucunda bulanik mantiga yonelmistir [28].

Geleneksel mantikta bir kiimeyi olusturan elemanlar hakkinda tanimlayici yargi, keskin
ozelliklidir. Yani bir eleman bir kiimenin ya elemanidir ya da degildir. Bu tiir kiimelere
keskin kiimeler (crisp sets) denir. Halbuki bulanik mantik yaklasiminda iiye olanlar ve
olmayanlar seklinde kesin bir siiflandirma yoktur. Bir 6rnek olarak orta yas grubu
insanlar1 ele alalim. Eger 40 yas1 orta yas olarak kabul edersek, geleneksel
kiimelendirmede 30 yasin altindaki kisiler geng, 30-50 yas arasi orta yash ve 50 yas
tizeri ise yaslt grubunda tanmimlanmis olsun. Keskin kiimelendirmeye gore 29.5
yasindaki birisi geng, 30.5 yasindaki digeri ise orta yash olarak siniflandirilacaktir.
Halbuki bu oOrneklerden ilki orta yas, ikincisi ise gen¢ yas kiimelerinde de
tanimlanabilir. Benzer diisiinceden hareketle, bulanik kiimelerde kiimenin elemanlari,
bu elemanlara [0,1] araliginda reel degerler atayan {iyelik fonksiyonlar1 ile
tanimlanmaktadir. Elemanlarin sahip olduklar1 degerler iiyelik derecesi olarak
adlandirilmakta ve bu degerlere gore bir elemanin herhangi bir bulanik kiimenin
ozelliklerini ne derece tasidiklari belirlenmektedir. Bulanik kiime teorisinde {iiyelik
derecesinin O ile 1 arasinda degerler almasi sozel bilgilerin, problemlerin ¢oziimii

sirasinda sayisal verilerle birlikte kullanilmasin1 miimkiin kilmaktadir. Sozel ifadelerin
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bulanik modellere katilmasi bulanik mantigin diger yontemlerden ayrildigi en onemli

farkliliklarindan birisidir [63].

Bulanik modeller olustururken degisik formlarda iiyelik fonksiyonlar1 secilebilir. Cok
sayida iiyelik fonksiyonu bulunmasina ragmen, literatiirde yaygin olarak kullanilan
tiyelik fonksiyonlarindan bazilari, iiggen (triangular), yamuk (trapezoidal), normal
dagilim (gaussian) ve ¢an sekilli (bell-shaped) fonksiyonlaridir. Sekil 3.1°de bu iiyelik
fonksiyonlar1 gosterilmistir. Ucgen ve yamuk egrileri bir vektoriin fonksiyonlar1 olup
ticgen 3 ve yamuk 4 sayisal parametreye baglidir. Simetrik gaussian fonksiyonu 2 ve

can sekilli tiyelik fonksiyonu ise 3 parametreye baglidir [64].

QTs

0.5

025

Sekil 3.1. Yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlari a) Uggen b) Yamuk
¢) Gaussian d) Can Sekilli

Bulanik sistemler genel olarak, mevcut verilerden secilen girdi degiskenlerinden cikti
degiskenlerinin elde edilmesini saglamak amaciyla bulanik kiime ilkelerini kullanan
sistemlerdir. Bulanik sistemlerin en biiyiikk avantaji insan deneyimlerinin ve sozel
verilerin bulanik modele katilmasi ile ¢oziime ulasilmasidir. Bu amagla modelin
degiskenleri bulanik alt kiimeler ile ifade edilirler ve s6z konusu ¢ikarim icin klasik
kiime islemlerinin genellestirilmesiyle elde edilen bulanik kiime islemleri kullanilir

[65].
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Bulanik model (bulanik ¢ikarim sistemi), bulanik Eger Ise kurallar1 ad1 verilen bulanik
kurallara dayanan sistemlerdir. Bu nedenle bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik kural
tabanl sistemler olarak da adlandirilir. Bazi kaynaklarda bulanik ¢ikarim sistemleri
yerine bulanik model, bulanik ¢agrisimli bellek, bulanik mantik kontrolor terimleri de
kullanilmaktadir [66]. Bulanik modelin temeli, bulanik Eger Ise kurallarindan
anlasilacag: iizere onciil ve soncul kistmlardan olusmaktadir. Onciil kisimda sonuca
sebep olan giris degiskenleri ve bunlar arasindaki mantiksal iliskiler, soncul kisimda ise
bu giris degiskenlerine bagli olarak ortaya c¢ikan sonug¢ degiskenleri yer alir. Genel

olarak bulanik kurallar asagidaki formdadir:

Kural 1: Eger x=A, ve y=B, Ise z=N,

Kural 2: Eger x=A, ve y=B, Ise z=N,

Burada x ve y oncill kisstmdaki girdi degiskenlerince tanimlanan kosullari, z ise

soncul kisimdaki ¢ikti degiskenlerince tanimlanan sonuclar ifade eder. Sekil 3.2°de

genel bir bulanik model sisteminin yapis1 gosterilmistir.

BULANIK KURAL TABANI

GIRIS CIKIS
VERILERI VERILERI
®| BULANIKLASTIRICI DURULASTIRICI >

Y
- BULANIK CIKARIM
MOTORU
BULANIK BULANIK
GIRIS CIKIS
KUMELERI KUMELERI

Sekil 3.2. Bulaniklastirma — durulastirma birimli bulanik model sistemi
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Sekilde verilen sistemin genel olarak bilesenleri asagida kisaca tanimlanmistir:

1) Genel Bilgi Tabam Birimi: incelenecek olayn etkilendigi girdi degiskenlerini ve
bunlar hakkindaki tiim bilgileri icerir. Genel veri taban1 denmesinin sebebi buradaki

bilgilerin sayisal ve/veya sozel olabilmesidir.

2) Bulaniklastirici: Sayisal girdi degerlerini sozel olarak nitelendirilmis bulanik

kiimelerdeki iiyelik derecelerine atayan bir islemcidir.

3) Bulanik Kural Tabani Birimi: Veri tabanindaki girisleri ¢ikis degiskenlerine baglayan
mantiksal EGER — ISE tiiriinde yazilabilen kurallarin tiimiinii icerir. Bu kurallarin
yazilmasinda sadece girdi verileri ile ¢iktilar arasinda olabilecek tiim ara (bulanik kiime)
baglantilar diisiiniiliir. Boylece, her bir kural girdi uzayinin bir pargasini ¢ikti uzayina

mantiksal olarak baglar. Iste bu baglamlarin tiimii kural tabanimi olusturur.

4) Bulanik Cikarim Motoru Birimi: Bulanmik kural tabaninda giris ve cikis bulanik
kiimeleri arasinda kurulmus olan parca iliskilerin hepsini bir arada toplayarak sistemin
bir ¢ikish davranmasini temin eden islemler toplulugunu iceren bir mekanizmadir. Bu
motor her bir kuralin ¢ikarimlarim1 bir araya toplayarak tiim sistemin girdiler altinda

nasil bir ¢ikt1 vereceginin belirlenmesine yarar.

5) Durulastirici: Bulanik islemler sonucu elde edilen bulanik ¢ikarim sonuglarini keskin

sayisal ¢ikis degerlerine doniistiiriir.

6) Cikti Birimi: Bilgi ve bulanik kural tabanlarinin bulanik ¢ikarim motoru vasitasi ile

etkilesimi sonunda elde edilen ¢ikt1 degerlerinin toplulugunu belirtir.

Buradaki modelde ilk 6nce, bulaniklastirici katmaninda, mevcut verilerden segilen giris
degiskenlerinin iiyelik dereceleri belirlenir. Bulanik kural tabaninda, giris ve ¢ikis
degiskenlerini mantiksal olarak birbirine baglayan kurallar olusturulduktan sonra,
bulanik ¢ikarim motorunda bu kurallarin hepsi bir araya toplanarak, girislerin tiyelik
derecelerine gore bir ¢ikigi iiretilir. Son olarak durulastirici katmanda, bulanik ¢ikarim

sonuglart sayisal keskin ¢ikis degerlerine doniistiiriiliir.

Bulanik mantik ile modellemenin tercih edilmesinin nedenleri 6zetlenecek olursa;
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e Bulanik mantigin anlasilmasi kolaydir.

¢ Bulanik mantigin dayandig matematiksel teori basittir.

¢ Bulanik mantig1 cekici kilan sey yaklasiminin dogalligi ve kompleks yada
karmasikliktan uzak olmasidir.

¢ Bulanik mantik esnektir.

e Eksik ya da yetersiz verilerle islemler yapilabilmektedir.

¢ Bulanik mantik karmagik lineer olmayan fonksiyonlar1 modelleyebilir. ANFIS
gibi uyarlanabilir teknikler yardimai ile herhangi bir girdi ve ¢ikt1 veri kiimelerini
eslestirerek bulanik modeller olusturulabilir.

¢ Bulanik mantik ile uzman kisilerin goriis ve tecriibelerinden yararlanilir.

¢ Bulanik mantik siradan insanlarin giinliik islerinde kullandig: dili kullanir. Bu da

bulanik mantigin en biiyiik avantajidir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan bulanik mantik cikarim sistemlerinden ikisi,
Mamdani ve Takagi—Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemleridir. Asagida bu modeller

ile ilgili bilgi verilmistir.
3.1.1. Mamdani Bulamik Modeli

Mamdani tipi bulanik model ¢ok kolay olusturulur ve insan davranislarina c¢ok
uygundur. Bu nedenle ¢ok yaygin bir kullanima sahiptir ve diger bulanik mantik
modellerin temelini olusturur. Ik defa bir buhar motorunun kontrolii amaciyla, insan
tecriibelerinden elde edilen sozel kontrol kurallar1 yardimiyla kullanilmistir [67]. Bu
modelde hem girdi degiskenleri hem de cikti degiskeni tiyelik fonksiyonlar ile ifade
edilir [68]. Mamdani tipi bir bulanik model asagidaki gibi 5 adimda olusturulur;

e Bulaniklastirma: Onciil kisimdaki biitiin bulamk ifadeleri kullanarak girdi
degiskenlerine ait, [0 1] araliginda degisen iiyelik derecelerinin belirlenmesi,

¢ Bulanik mantik islemlerini kullanarak kural agirliklarinin belirlenmesi,

¢ Bulanik kiime mantiksal islemcilerin (ve, veya) uygulanmasi,

e Sonuglarin toplanmasi: Her bir kuralin ¢iktisini temsil eden bulanik kiimelerin
birlestirilmesi.

¢ Durulagtirma: Tek bir sayiya doniistiiriilmiis toplam bulanik kiime sonuglarinin

durulastirilmasi.
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Sekil 3.3’de verilen x ve y gibi sayisal iki degiskeni iceren iki kuralli bir Mamdani tipi
bulanik modelde, z c¢ikis degerinin C; bulamk kiime fonksiyonlarindan nasil

hesaplandig1 gosterilmistir. Asagida bu bulanik modelin hesaplanmasinda kullanilan iki

kural verilmistir.

Kural 1: Eger x=A, ve y=B, Ise z=C,

Kural 2: Eger x=A, ve y=B, Ise z=C,

Bulaniklastirilan giris bilgileri 6nceden belirlenmis kurallara tabi tutulur. Kurallar
uygulanirken, sartlar arasindaki “ve” durumunda giris iiyelik degerlerinden en kiiciik
olani, “veya” durumunda ise en biiylik olan1 alinarak cikis iiyelik fonksiyonunda bu
sayinin altinda kalan alan bulunur. Her bir kurala ait ¢ikis iiyelik fonksiyon bolgeleri
bulunduktan sonra bu alanlar cesitli berraklastirma yontemleri yardimiyla kesin cikis

bilgisinin elde edilmesinde kullanilir [69].

ko
-

Sekil 3.3. Mamdani bulanik mantik modeli
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Mamdani tipi bulanik modelin avantajlar1 agsagidaki gibi ozetlenebilir:

e Modelin olusturulmasi basittir.
¢ Diger bulanik mantik modellemenin temelini olusturur.

e insan davranis ve duyularina uygundur [62].

3.1.2. Takagi-Sugeno Bulanmik Modeli

Sugeno bulanik modeli (TSK bulanik modeli olarak da bilinir.), Takagi, Sugeno ve
Kang tarafindan onerilip, ilk kez 1985 yilinda kullanilmaya baslanmistir. Mamdani
bulanik mantik yonteminin bir uyarlamasidir. Sugeno tipi bulanik modellemede c¢ikti
tiyelik fonksiyonlar: lineer yada sabittir. Bu model, ¢ikti iiyelik fonksiyonlarr sabit
oldugu zaman sifirinc1 derece, 1. derece dogru denklemi seklinde oldugu zaman ise
birinci derece Sugeno bulanik model olarak adlandirilir. Bir Sugeno bulanik

modelindeki tipik bulanik kural asagidaki forma sahiptir,
Eger x=A ve y=B,ise z=f(x,y)=px+qy+r(c)

Burada A ve B, z=f(x,y) ‘ye bagl keskin ¢ikig veren bir fonksiyon olmasina

ragmen, giris degiskenlerinin bulanik kiimeleridirler. z c¢ikis degeri ise genellikle

f(x,y), x ve y degiskenlerine bagli bir polinomdur. Ancak z cikis degeri bulanik

kuralin girisi  tarafindan  belirtilmis bdlge dahilinde, bir sistemin ¢ikisini

tanimlayabildigi siirece herhangi bir fonksiyon da olabilir.

Sekil 3.4’de Birinci dereceden Sugeno modelinin bulanik ¢ikarim mekanizmasi
gosterilmektedir. Bu yontemde hem girisim katsayilarinin hem de kural agirliklarinin
uzman kisi tarafindan elde edilmesi zor olacagindan, bu sayilarin bir optimizasyon
algoritmasi yardimiyla bulunmas1 gerekir. Her bir kural keskin ¢ikisa sahip oldugundan,
sonu¢ keskin c¢ikis degeri agirhkh ortalama ile elde edilir. Bu yaklasim Mamdani
modelindeki durulandirma isleminin hesapsal yiikiinii ve zaman kaybinm1 gideren basit ve
fonksiyonel bir yaklagim olup, sistem modelleme ve kontrolor tasarimina ¢ok uygun bir
cikarim mekanizmasidir. Pratikte bazen agirhikli ortalama operatorii  yerine,

2= (w2 + wyzy)/(w; +w,)) operatorii kullanilir. Bu basitlestirme islemi, kurallarin
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atesleme derecelerinin toplam1  “1” e yakinsamadikca (z w, =1), iyelik

fonksiyonlarinin dilsel anlaminin kaybolmasina neden olabilir.
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Sekil 3.4. Sugeno bulanik mantik modeli

Sifirinci-dereceden Sugeno model komsu iiyelik fonksiyonlarinin sartlar ile yeterince

ortiisebildigi siirece kendi giris degiskenlerine baglh olarak diizgiin bir fonksiyon olur.

Mamdani modelde ise, iiyelik fonksiyonlarindaki ortiismeler, ara degerlendirmenin

diizgiinliigii tizerinde belirleyici etkiye sahip degildir.

Sugeno tipi bulanik modelin avantajlar1 asagida siralanmistir;

Hesaplama i¢in ¢ok uygundur.

Lineer olmayan sistemlerin kontrol edilmesi icin lineer teknikler kullanilabilir.
Optimizasyon ve uyarlanabilir (adaptive) tekniklerle birlikte iyi calisir ve ¢ikti
parametrelerini optimize ederek sonuclari iyilestirir.

Cikt1 uzayinda siirekliligi garantiler.

Matematiksel analiz i¢in uygundur.

Sugeno tipi bulanik modelin dezavantajlar1 ise sunlardir;

Yiiksek derecedeki Sugeno bulanik modelleme kullanildiginda oldukc¢a
kompleks bir yapiya sahip olur.

Girdi ve alt kiime sayilarinin artmasi verilerin egitilmesini zorlastirir, sonuglarin
elde edilmesi icin belirlenmesi gereken soncul parametrelerin sayisi artar.

Insan sezgilerine ¢ok uygun degildir [62].
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Sugeno ve Mamdani bulanik modelleri, giris degiskenlerinin bulaniklastirilmasi ve
bulanik mantik islemleri bakimindan tamamen aymidir. Sugeno bulanik model,
parametrelerinin optimize edilebilmesi kolayligt bakimindan Mamdani bulanik
modelden daha avantajhidir. ki sistemi birbirinden ayiran en 6nemli 6zellik Mamdani
modelde cikis degiskenlerinin tanimlanmasidir. Sugeno tipi bulanik modellemede cikis
degerleri lineer ya da sabit fonksiyonken, Mamdani modelde cikis degerleri iiyelik
fonksiyonlar1 ile ifade edilir. Bu yiizden, Sugeno model Mamdani modelden daha
karmasik ve gosterim acgisindan daha elverisli olup Sugeno tipi bulanik model

uyarlanabilir tekniklerle birlikte kullanilabilir.

3.2. Adaptif Ag Tabanh Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System, ANFIS)

Adaptif ag tabanli bulamik mantik c¢ikarim sistemi (ANFIS), Sugeno tipi bulanik
sisteminin, sinirsel 0grenme kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak temsilinden ibarettir
[70]. Yapisinda hem yapay sinir aglart hem de bulanik mantik kullanilir [71]. Sinir ag1
ile bulanik sistemin kombinasyonu bulanik_sinir ag1 olarak adlandirilir. ANFIS,
ogrenme ve adaptasyon islemlerini kolaylastirmak i¢in, adaptif sistemlerden yararlanan
bulanik Sugeno modelidir. Boyle bir yaklasim bulanik mantifi daha sistematik ve
tecriibeye daha az bagl hale getirmektedir [72]. ANFIS’in temel amaci, esdeger bulanik
mantik sisteminin parametrelerini, giris-¢ikis veri kiimelerini kullanip bir 6grenme
algoritmas1 vasitasiyla optimize etmektir. Parametre optimizasyonu, gercek cikis ile

hedef cikis arasindaki hata degeri minimum olacak sekilde yapilmaktadir [73].

ANFIS, bulanik ¢ikarim sistemindeki eger-ise kurallar1 ve giris ¢ikis bilgi ciftlerinden
olusur. Ancak sistem egitiminde ve denetiminde YSA Ogrenme algoritmalar1 kullanilir

[74,75]. x ve y giris, z ise cikis olarak alinirsa temel kural yapisi su sekilde

yazilabilir:
Eger xe A, ve ye B, ise z, =p,x+q,y+r,

Burada A, ve B, swrasiyla Onciil kisimdaki x ve y degisken uzaymi bulamk alt

uzaylara ayiran kiimelerin etiketidir. p;, g, ve r, egitme islemi boyunca belirlenen
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tasarim parametreleridir. z, ise o kurala ait ¢ikis degeri olup giris degiskenlerinin bir
fonksiyonudur. Herhangi bir x, y girdi ¢ifti icin sonug ¢ikis degeri ise tiim kurallarin
cikis degeri olan z,’lerin agirlikli ortalamasidir [72]. z c¢ikis degerinin hesaplanmasi

esitlik (3.1)’de verilmistir.

Z=>w,Z,/>.w, (3.1)

Asagida verilen iki bulanik kurala bagli olarak, birinci derece bulanik Sugeno modeli
icin olast ANFIS mimarisi Sekil 3.5’de verilmistir. ANFIS modelinin katmanlarini
genel olarak ozetlersek, 1. katmanda giris verilerine iiyelik fonksiyonlari uygulanarak
bulaniklastirma islemi yapilir. 2. katmanda bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore
kurallar olusturulur. 3. katmanda kural katmanindan gelen her bir diigtime, agirlikli
ortalama ile normalizasyon islemi uygulanir. 4. katmanda ise bulanik sonuclar sayisal
degerlere doniistiiriilir ve son olarak 5. katmanda tiim diigiimlerin ¢ikis degerleri

toplanarak sistemin tek c¢ikis degeri uiretilir.

¥
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Sekil 3.5. Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi [76]

Kural 1: Eger x=A, ve y=B, ise f,=(p,x+q,y+r)

Kural 2: Eger x = A, ve y=B, ise f, =(p,x+q,y+r,)

Bu kurallarda p,,q, ve r, her bir kural icin, denklem sabitleridir [73].
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Sekilden goriilecegi gibi ANFIS, 5 katmanl ileri beslemeli bir yapay sinir agi
mimarisine sahiptir. Bu mimari i¢in 6grenme algoritmasinin temel gorevi, ANFIS
ciktis1 ile Ogrenme verilerini benzetmek icin tiim uyarlanabilir parametreleri
ayarlamaktir. Egitim veri seti, sinir agina tamtilir ve herhangi bir egitme algoritmasi
yardimiyla ag egitilir. Model ¢iktist ile 6grenme verileri arasindaki hata fonksiyonun

minimum oldugu sartlarin belirlenmesi hedeflenir [77].

ANFIS yapisindaki her katmana ait diigiim islevleri ve katmanlarin isleyisi sirasiyla

sOyledir.
1.Katman

Bulaniklagtirma katmani olarak adlandirilir. Giris degerlerini bulanik kiimelere
ayirmada ANFIS modeli kullanilmistir. Bu katmandaki hiicreler, adaptif (uyarlanabilir)
hiicrelerdir ve hiicre sayis1 girdi degiskeni sayisina esittir. Burada, her bir diigiimiin
cikisi, giris degerlerine ve kullanilan iiyelik fonksiyonuna bagli olan {iyelik

derecelerinden olugsmaktadir. Bu tabakadaki hiicrelerin ¢iktilar1 (O,;) i¢in esitlik 3.2 ve

3.3 verilmektedir [78].

0, = JA.(x) i=12 (3.2)

0, = uB,_,(x) i=34 (3.3)

Burada, A, ve B, herhangi bir bulanik kiime parametresi, @A, ve uB, bu kiime

parametreleri icin iiyelik dereceleridir. Can egrisi seklinde {iyelik fonksiyonu

kullanildiginda, A, icin asagidaki esitlik verilebilir.

YA, = ,- i=12 (3.4)

Burada, a,,b;, ve c, swrasiyla, can egrisi sekilli tiyelik fonksiyonun sigmasi, egimi ve

merkezidir.
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2.Katman

Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim, Sugeno bulanik mantik ¢ikarim
sistemine gore olusturulan kurallar1 ve sayisim ifade etmektedir. Bu katmandaki
hiicreler sabittir ve hiicre sayist kural sayisina esittir. Hiicre girdileri, kurallarin 6nciil

kismindaki degiskenlerinin iiyelik fonksiyonu degerleridir ve hiicre c¢iktilann (O,,)
kurallarin agirlik derecelerini (w,) vermektedir. Her bir kural diiglimiiniin ¢ikist g, 1.

katmandan gelen iiyelik derecelerinin ¢carpimi olmaktadir.
O,, =w, = A, (x).uB,(y) i=12 (3.5)
3.Katman

Normalizasyon katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim, kural katmanindan gelen tiim
digtimleri giris degeri olarak kabul etmekte ve her bir kuralin normallestirilmis
atesleme seviyesini hesaplamaktadir. Bu katmandaki hiicreler de sabit hiicrelerdir,
girdileri onceki tabakadan aldiklar1 agirlik dereceleridir. Bu tabakada agirlik dereceleri
normalize edilir.

w,

0, =w, =— i=12 (3.6)
w, +W2

4. Katman

Arindirma katmanidir. Arindirma katmanindaki her bir diigiimde verilen bir kuralin
agirliklandirilmis sonu¢ degerleri hesaplanmaktadir. Bu katmandaki hiicreler adaptif

hiicrelerdir ve bu hiicrelerin ¢iktisi esitlik 3.7°deki sekilde hesaplanir.
0, :;zfz :;i'(pix-i_Qiy-i_ri) i=12 (3.7
S.Katman

Toplam katmamidir. Bu katmanda sadece bir diigiim vardir ve 2. ile etiketlenmistir.
Burada, 4. katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis degeri toplanarak sonugta ANFIS

sisteminin gercek degeri elde edilir. Sistemin ¢ikis degeri ise,
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Oy =f=ZW,~f,< =M i=12 (3.8)

W
formiiliine gore hesaplanmaktadir [79-84].

ANFIS parametrelerinin optimizasyonunda, geriye yayma, en kiiciik kareler kestirimi,
Kalman filtresi yada birden fazla matematiksel optimizasyon yoOnteminin
birlesmesinden olusan hibrid 6grenme algoritmalar: gibi degisik yontemler kullanilabilir

[85].

Bu ¢alismada model parametrelerinin belirlenmesinde “egim diisiimii” yontemi ve “en
kiiciik kareler” yontemlerinin birlesiminden olusan ‘“hibrid” Ogrenme algoritmasi
kullamilmistir. Egim diisiimii yontemi, lineer olmayan giris parametrelerinin
diizenlenmesinde, en kiiciik kareler yontemi ise lineer c¢ikis parametrelerinin

diizenlenmesinde kullanilmaktadir [86,87].

Egim diisimii yontemi, modellemede ag hatasim1 en kiiciik yapacak sekilde agirlik
katsayilarinin degistirilmesi ve giincellestirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Hibrid 6grenme
algoritmasi yardimiyla, giris liyelik fonksiyonu parametreleri ve ¢ikis iiyelik fonksiyon

parametreleri giincellenmekte ve en uygun degerler elde edilmektedir [84].

3.3. ANFIS Aginda Kullamlan Hibrid Ogrenme Algoritmasi

ANFIS agina ait parametrelerin giincellenmesinde, iki asamal1 bir 6grenme algoritmast
olan hibrid 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Hibrid 6grenme algoritmasinda, ANFIS
ag yapisina ait parametreler, giris ve cikis parametreleri olarak iki kisimda ele alinir.
Toplam parametre kiimesi; S=S§,+S, seklinde ifade edilecek olursa, S, giris
parametrelerine, S, de cikis parametrelerine karsilik gelir. Hibrid algoritmanin ilk
asamasi yada ileri yon gecisi ile ANFIS agina ait giris parametreleri, ikinci asamada
yada geri yon gecisinde ise agin sonu¢ parametreleri giincellenir. Hibrid ogrenme
algoritmasinin ileri yon gecisini olusturan ve en kii¢iik kareler tahmini (LSE) yontemi
kullanilmak suretiyle gerceklestirilen kisminda, agin girisindeki iiyelik fonksiyonlarina

ait parametreler ya da kisaca S, ile belirtilen giris parametreleri sabit tutulur. Bdylece

agin c¢ikisy, S, parametre kiimesi i¢inde bulunan c¢ikig parametrelerinin, lineer bir
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kombinasyonu haline gelir. Modellenecek sisteme ait P tane giris-cikis verisi yada
egitim datasi ile S, giris parametrelerinin verilen degerleri kullanilarak, agin ¢ikisi,

matrisel formda, esitlik (3.9)’daki gibi ifade edilebilir.
A6=B 3.9

Matrisel esitlikte yer alan 8 vektorii, S, ¢ikis parametrelerinin elemanlarindan olusan,
bilinmeyen vektordiir. Bu denklem, standart lineer en kiiciik-kareler (least-squares)

|2‘

problemini gosterir ve @ i¢in en iyi ¢oziim, Il A@ — BIl” ‘nin minimum degeri olan, en

kiiciik kareler tahmini (LSE), 6" dur.
0 =(A"A)'A"B (3.10)

Burada A", A matrisinin transpozu ise ve eger A’ A singuler degilse, (A" A)'A”",
A ‘nin sahte inversidir. Bunun yerine, yinelemeli olarak (LSE) formiilii de kullanilabilir.
Ozel olarak denklem (3.9)’daki A matrisinin i. satirt @ ile B matrisinin i. eleman1 b/

ile gosterilsin. Bu taktirde @ vektorii, iteratif olarak asagidaki gibi hesaplanabilir.

HH—I :91' + 814, (biz;l _aiT+10i) (3.11)
Sa. a’ s,

Sy =8, ——mlmd g, P
l+a;,Sa,;,

Burada en kiiciik kareler tahmini 6", 6, ‘ye esittir. (3.11) numarali denklemde ihtiyag
duyulan baslangi¢ sartlar1 sunlardir; 6, =0 ve S, =) . Burada p, pozitif biiylik bir

say1, I ise MxM boyutunda birim matrisdir.

Hibrid 6grenme algoritmasinin geri yon gecisinde, S, cikis parametreleri sabit tutulur
ve agin cikisindaki hata sinyali geriye dogru yayilarak, egim diisiimii (gradient descent)
yontemiyle giris parametreleri giincellenir. Geri yon gecisinde giris parametreleri i¢in
giincelleme formiilii asagidaki gibidir;

oE

sa=-nS" (3.12)
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Burada a herhangi bir giris parametresini, 7 6grenme oranini, E ise agin ¢ikisindaki

hata degerini gostermektedir [70].

3.4 Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks, ANN)

Insan beyninde cok sayida sinir hiicreleri yani noronlar vardir. Bu sinir hiicreleri
birbirleri ile iligki halindedirler. Bu siki iliski, sinirsel islevin temelini olusturan bilgi
akigim saglar. Her bir noron, doku ve kimyasal bir birlesime sahiptir. insan beyninin
yapisinin bir kismi1 dogustan var olmasina ragmen, diger bazi kisimlar ise sonradan

gelismektedir.

Bilim adamlar insan beyninin nasil ¢alistigini anlamaya calismislardir. Genel olarak,
biyolojik noral fonksiyonlarinin tiimiiniin hafiza icerdigi ve bilginin aralarindaki
baglantilarda ve noronlarda depolandigi anlasilmistir. Ogrenme, ndronlar arasinda yeni
baglantilarin kurulmas: ya da var olan baglantilarin ayarlanmasi olarak goriilmustiir.
Arastirmacilar, biyolojik noéronlarin bazi davraniglarini  benzeterek son derece
basitlestirilmis bir yap1 olan yapay noron modelini ortaya koymuslardir. Yapay noron
modeli insan beyninin giiciiniin bir parcasina dahi sahip degildir; ancak bunlar bazi

faydali fonksiyonlar icra etmek icin egitilebilmektedirler.

Sinir aglar1 alanindaki ilk caligmalardan bazilar1 19. yy’in sonlar1 ve 20.yy’1n baslarinda
ortaya ¢itkmaya baslamistir. Bu caligmalar fizik, psikoloji, ndropsikoloji gibi disiplinler
arasindadir. Bu ilk calismalar 6grenme, goriis, kondisyon gibi genel teori lizerine
olmustur ve noron ¢alismasinin 6zel matematiksel modellerini icermemektedir. Yapay
sinir aglan ile ilgili ilk calisma 1940’11 yillarda McCulloch ve Pitts tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu arastirmacilar calismalarinin, matematiksel veya mantiksal
fonksiyonlar icra ettigini gostererek, ilk matematiksel modeli 6nermislerdir. Bu ¢alisma
YSA alaninin ilk ¢calismasi olarak kabul edilmektedir. Yapilan bu calisma herhangi bir
fonksiyonun, sinir hiicrelerinden olusan aglarda hesaplanabilecegini ve bu aglarla
mantiksal islemlerin gergeklestirilebilecegini gostermistir. ' YSA’nin ilk pratik
uygulamast 1950’lerin sonunda Rosenblatt’in 6grenme algoritmasi ve algilayict aginin

kullanilmasiyla gerceklestirilmistir.
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llerleyen yilarda cesitli arastirmacilar YSA’lara yonelik cesitli calismalar
gerceklestirmislerdir. 1980’lerde kisisel bilgisayarlarin ve is istasyonlarinin ortaya

cikmastyla sinir aglari ile ilgili caligmalarda c¢ok biiyiik bir artis yasanmustir.

YSA’lara olan ilginin artisinda iki onemli kavram biiylik rol oynamistir. Bunlardan
birincisi, geribeslemeli aglarin belirli bir smifinin  ¢alismasini  agiklamak igin,
istatistiksel mekanizmalarin kullanilmasidir. Bu aglarda, geribesleme baglantilari
birlesik hafiza olarak kullamlmustir. Ikincisi ise, 1980’lerde geri yayilim
(Backpropagation, BP) algoritmasinin gelistirilmesidir. Bu konuyla ilgili bir ¢ok bilim
adami calisma yapmis olmasina ragmen, BP konusunda en Onemli calismalar
McClelland ve Rumelhart tarafindan yapilmistir. YSA konusunda ilk uluslararasi
konferans ise 1987°de gerceklestirilmis ve gelisen bilgisayar teknolojisi ile YSA’lar bir
cok arastirmanin konusu olmustur. YSA’lar iizerine yapilan c¢alismalar neticesinde
varilan noktada, bir¢ok alanda bu sistem uygulanmis ve halen ¢alismalarda elde edilen

basari siirekli artmaktadir.

YSA’lar ile ilgili yapisal ve 6grenme algoritmalar1 {izerine dayali yeni kavramlar
tizerine calismalar halen devam etmektedir. Giiclii bilgisayarlarin gelismesi ve
yayginlasmasi yeni kavramlarin test edilmesi ve bu alanda yeni gelismelerin ortaya
cikmasinda 6nemli rol oynamaktadir. YSA’larin 6nemli bir miithendislik araci oldugu ve
ilerleyen yillarda da kullaniminin gittikce artacagi agiktir. YSA’lar her problemin
cOoziimii olarak degil, fakat uygun durumlarda kullanilacak bir ara¢ olarak varliginm

koruyacag: diisiiniilmektedir.

Unutulmamasi gerek hususlardan birisi, beynin ¢alismasi hakkinda giiniimiizde bile hala
cok az bilgiye sahip olundugudur. Beynin calismasinin daha iyi anlasilmasiyla, ilerde

YSA’lar ile ilgili biiyiik gelismelerin olacagi da agiktir.

YSA beynin néron modelini benzeterek, beynin bazi islevlerini yerine getirmeye calisan
bir sistemdir. Sinir sisteminin en kiiclik birimi olan noron’un biyolojik modeli
Sekil.3.6’da verilmistir. Biyolojik bir noron; temel olarak dendrit, akson ve sinapslardan
olusur. Dendrit olarak adlandirilan yap1 kendisine gelen uyarilar1 alarak ait olduklari
hiicre gdvdesine tasiyan noron girisleridir. Aksonlar ise hiicre govdesinde iiretilen

sinyalleri diger hiicrelere tasiyan elemanlardir. Yani aksonlar noron ¢ikislaridir. Akson



45

ile dendrit arasindaki baglant1 ise sinapslar vasitasiyla gerceklestirilir [88]. Beyin biitiin
bu islemleri elektrokimyasal siireclerle gerceklestirir. insan beyninde yaklasik 10

noron ve her bir néronda yaklasik 10* dendrit vardir [25].

i

Alson

" Dendritler Alict sinir
hiicresi

Sekil 3.6. Sinir hiicrelerinin baglantilarinin basitlestirilmis sematik yapisi

Yapay sinir aglarinin isleyisi de buna benzer olarak gerceklesmektedir. Sekil 3.7’de
temel bir islemci eleman (yapay noron) modeli verilmistir. Bu islemci elemani,
biyolojik noronda oldugu gibi gelen verileri birlestirme fonksiyonlari ile alir ve transfer

fonksiyonlari ile ¢ikisa yonlendirir.

X1
X Birlestirme Transfer

2 Fonksiyonu Fonksiyonu Y
Xn

Sekil 3.7. Basit Bir Islemci Eleman

Yapisal olarak YSA, bilginin akis yoniine ve noronlar arasindaki baglantilarin yapisina
gore, ileribeslemeli ag (Feedforward Network) ve geribeslemeli ag (Recurrent Network)

olmak iizere iki ana guruba ayrilmaktadir.

Genel olarak geribeslemeli sinir aglari, agin girisinden cikisina dogru ve ara katman
yada c¢ikis katmanindan Onceki katmanlara dogru ¢ift yonlii sinyal akisina izin veren

yapilardir. Bu aglarda giris verileri hem ileri yonde hem de geri yonde yayilim gosteren
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etkilere sahiptir. Bu ¢esit aglarinin temel 6zelliklerinden birisi dinamik hafizaya sahip
olmalaridir. Ciinkii herhangi bir andaki ¢ikis, hem o andaki girislere hemde daha onceki
girislere bagl olarak gerceklesmektedir. Bu ozelliginden dolay1 geribeslemeli aglar
dinamik sistemlerin kimliklendirilmesi, onceden kestirim, dogal dil isleme, filtreleme,
yoriinge belirleme, ve sinyal isleme gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, Elman ve Jordan aglar verilebilir.

Ileribeslemeli bir agda ise islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmislardir. Bilgi
akisi, giris katmanindan cikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Yani
noronlar arka arkaya beslenirler. Islemci elemanlar, bir katmandan diger bir katmana
baglant1 kurarlarken, ayni katman icerisinde baglantilar1 bulunmaz. Bu aglar, giris
katmam, gizli katman ve ¢ikis katmam olmak iizere 3 ana katmandan olusurlar. ileri
beslemeli aglara 0rnek olarak ¢ok katmanl algilayicit (Multilayer Perceptrons, MLP) ve
ogrenme vektor nicelendirmesi (Learning Vector Quantization Network, LVQ) aglari

verilebilir [83].

Cok katmanl algilayict (CKA) modeli, yaygin olarak kullanilan ileribeslemeli aglardan
biridir. CKA modeli bir giris, bir veya daha fazla ara ve bir de ¢ikis katmanindan olusur.
Bir katmandaki islem elemanlar: bir iist katmandaki islem elemanlarina baglhdir. Bir¢cok
Ogretme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi bu modelin yaygin
kullanilmasinin nedenidir. Sekil 3.8’de ¢ok katmanli bir yapay sinir agi mimarisi
verilmistir. Sekilde de goriildiigii gibi ¢cok katmanh algilayici aglarinda 6rnekler “giris
katmanina” uygulanir, “ara katmanlar” da islenir ve “cikis katmanindan” da ¢ikislar elde
edilir. Kullanilan egitme algoritmasina gore agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki

“hata” minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar1 degistirilir [89].

YSA’daki her bir sinir kendisine bir dnceki sinir(ler)den gelen bilgiyi veri olarak alip
bir aktivasyon (transfer) fonksiyonu ile isleme tabi tutar ve varsa bias degeri ile toplayip
olusan c¢iktisin1 kendinden sonra bagli oldugu sinirlere ilgili sinaptik agirliklar ile
carparak iletir. Genellikle bu ¢ikt1 degeri bundan sonraki sinirlere bir iletim olup
olmayacagin belirleyecek bir esik degeri ile karsilastirilir. Bu karsilagtirma aktivasyon
fonksiyonu tarafindan belirlenir. Bu ardisik islemler siireci ta ki en son ¢ikt1 katmaninda
cikis degerlerinin elde edilmesine kadar siirdiiriiliir [90]. Sekil 3.9°da yapay noéron

modeli genel detayr verilmistir. Yapay noron modelinde, bir néron N tane x; girisinin
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agirthkli w; toplamini alip bu toplami dogrusal olmayan bir f(.) fonksiyondan
gegirerek bir y; ¢iktisi tiretmektedir. Yapay sinir aglari, kullanilan néron modeli, bu

noronlarin ag yapisinda bir arada baglanma sekli, agirliklarin ayarlanmasi i¢in 8grenme

kuralinin belirlenmesi ve hatirlama ile karakterize edilir.

Giris 1. Gizli 2. Gizli Cikis
Katmamm Katman Katman Katmani

—
—O
—O
—O

Cikis Vektorii

Giris Vektorii

O 0000
— 0000

N

(Y& o=

Sekil 3.8. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

Verilen cok katmanli bir ag icin, herhangi bir birimin giris degeri kendisine diger
katmanlardan gelen (bir sakli katman veya bir giris katmanindan) degerlerin bir agirlikli

toplami olarak esitlik (3.13)’deki sekilde ifade edilir.

N
Net; =v; =3 x;w,; (3.13)

Birimin c¢ikigi ise bu agirlikli toplamin, dogrusal olmayan bir fonksiyondan gegirilmesi

Ile esitlik (3.14) seklinde hesaplanur.

vy, =f@;) (3.14)
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Sekil 3.9. Yapay noron modeli

Aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasiyla birimin ¢ikis1 esitlik (3.15)’deki gibi

hesaplanir.
1

Y = (3.15)
1+e

S6z konusu aktivasyon fonksiyonunun, sigmoid fonksiyonu oldugunu varsayarsak.
Sigmoid fonksiyonu 0<@<1 araliginda olmak tiizere esitlik (3.16)’daki gibi ifade

edilir.

1

l+e %

fp= (3.16)

Geri yayillma aglarinda € degiskeni genellikle 1 alinmaktadir [91].

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu norona gelen net girdiyi isleyerek
noronun bu girdiye karsilik verecegi tepkiyi belirler. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari, Keskin-Limitli (Hard Limit), Dogrusal
(Lineer), Sigmoid ve Tanjant Hiperbolik fonksiyonlaridir. Sekil 3.10’da bu aktivasyon

fonksiyonlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar: a) Keskin-Limitli
b) Dogrusal c¢) Sigmoid d) Tanjant Hiperbolik

Keskin limitli aktivasyon fonksiyonunda, giris degeri O (sifir)’dan biiyiikse cikis degeri
1 (bir), giris degeri O (sifir)’dan kiiciikse ¢ikis degeri O (sifir) olmaktadir. Genelde
simniflandirma uygulamalarinda kullanilmaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

matematiksel olarak F(n)= An formiililyle genellenebilir. Bu formiilde A sabit bir

katsayidir. Dogrusal siizge¢ problemlerinde siklikla kullanilmaktadir.  Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
dolayisiyla yapay sinir agr uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyondur. Bu
fonksiyon girdi degerlerinin her biri icin O ile 1 arasinda bir deger iiretir. Tanjant
hiperbolik aktivasyon fonksiyonu ise, sigmoid fonksiyonuna benzer bir fonksiyondur.
Sigmoid fonksiyonunda ¢ikis degerleri O ile 1 arasinda degisirken hiperbolik tanjant

fonksiyonunun ¢ikis degerleri -1 ile 1 arasinda degismektedir.

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan, 6grenebilme
ve genelleme yeteneginden aldigi sOylenebilir. Genelleme, egitim ya da Ogrenme
stirecinde, karsilagilmayan girisler icin de YSA’nin uygun tepkileri iiretmesi olarak
tanimlanir. Bu iistiin 6zellikleri, YSA’nin karmasik problemleri ¢6zebilme yetenegini
gosterir. Gliniimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA asagidaki avantajlar1 nedeniyle etkin

olmus ve uygulama yeri bulmustur.
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YSA’larin genel olarak sahip oldugu 6zellikler asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Paralel Islem (hesaplama zamanini kisaltir)

e Adaptasyon (degisen sistem yada sartlara gore yeniden egitilebilir)

e Ogrenme (diger yaklagimlardan ayiran en 6nemli dzelliktir)

® Genelleme Kabiliyeti (egitmede yer almayan veriler icinde mantikli sonuglar
iretmesi)

e Daginllmis Hafiza (bilgi agirliklar lizerine dagildigindan giiriiltiiye kars1 koyma
ozelligi vardir)

e Hata Toleranst (Giris verilerinden bazilar1 verilmese yada bozulsa da kabul
edilebilir sonug verebilmesi)

® Donanim (YSA’lar VLSI teknolojisi ile gerceklestirilebilir, bu 6zellik gercek

zamanl uygulamalar i¢in 6nemlidir)

Yapay sinir aglarinin tasariminda dikkat edilmesi gereken bir¢ok kural bulunmaktadir.

Bu kurallardan bazilar1 agagida verilmistir.

¢ Probleme uygun YSA mimarisinin se¢imi

e Probleme uygun olarak YSA giris ve c¢ikis islemci elemani1 sayilarinin
belirlenmesi

® Ara katman sayisinin belirlenmesi

¢ Ara katman noron sayilarinin belirlenmesi

e Uygun egitme algoritmasinin se¢imi

e Egitme algoritmasi i¢in uygun parametre degerlerinin belirlenmesi

e Veri kodlama yapisina karar verilmesi

e Gerekli durumlarda veri normalizasyonun uygun olarak gerceklestirilmesi

¢ Transfer fonksiyonunun se¢imi

¢ Uygun performans fonksiyonunun se¢imi

e Uygun iterasyon sayisinin belirlenmesi

e Uygun veri tipi ve sayisinin belirlenmesi

Giris ve c¢ikis katmanlarinin probleme 6zgii olarak belirlenmesine ragmen, sakli katman

sayis1, sakli katmanlardaki islemci eleman sayisi, kullanilan aktivasyon fonksiyonunun



51

tiirli, kullanilan egitme algoritmas1 yada kontrol parametrelerinin belirlenmesine yonelik

kesin kurallar bulunmamaktadir.

Yapay sinir ag1 uygulamalar1 temel olarak tahmin, siniflandirma, veri iligkilendirme,
veri yorumlama ve veri filtreleme olarak siniflandirilir. Literatiirde YSA’larin tasarimi
konusunda ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. YSA’lar elektrik ve elektronik
mithendisligi, sistem kontrol miihendisligi, bilgisayar miihendisligi, kimya
miihendisligi, insaat ve yapr miihendisligi, imalat ve makine miihendisligi, harita
mithendisligi ve uygulamalarinda problemlerin ¢Oziimiinde yaygin olarak

kullanilmaktadirlar [92-94].



4. BOLUM

ANFIS VE YSA KULLANARAK ERKEK KISIR HASTALARDA
KROMOZOMAL ANOMALI TESPITi

4.1. Giris

Yapilacak olan calismada erkek kisir hastalardan elde edilen sayisal verilerin, ANFIS ve
YSA ile smiflandirilarak, elde edilen sonuglara gore hastalarda kromozomal anomali
olup olmadiginin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Yapilan genis literatiir taramasinda
bu konuda yapilmig bir calismaya heniiz rastlanmamistir. Bu ¢alismada basar1 elde
edilmesi durumunda, hastalara 6n tani konmasinda ve tedavilerinde Oonemli bir adim
atilmis olacaktir. Ayrica, fiziksel ve endokrin bulgularindan hareketle genetik bozukluk
olup olmadiginin tespit edilebilmesi, genetik tetkiklere olan ihtiyac1 azaltacak ve
dolayisiyla ileri tetkik yOntemlerinin gerektirdigi yiiksek maliyetlerden de tasarruf
saglanabilecektir. Ayrica, bu tiir otomasyon sistemlerinin gelistirilmesi, uzman hekim
bulunmayan yerlerdeki pratisyen doktorlarin dogru karar verme ve yonlendirme

faaliyetlerine de katki saglayacaktir.

Calismada Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Uroloji Anabilim Dali Androloji
Poliklinigine bagvuran azoospermik (spermi olmayan) vakalardan, tetkikleri eksik
olmayan 425 kisinin fizik muayeneleri, spermiyogramlari, hormon tetkikleri ve genetik
analizleri yapilmistir. Elde edilen veriler ANFIS ve YSA kullanarak erkek kisir

vakalarda kromozomal anomali olup olmadiginin tespiti amaciyla kullanilmistir.

4.2. ANFIS Metodu Kullanarak Azoospermik Vakalarda Kromozomal Anomali
Tespiti

Calisma kapsaminda 339 vakaya ait veriler tamamlandiktan sonra, ANFIS metodu

kullanilarak vakalarda kromozomal anomali olup olmadiginin tespit edilmesine yonelik
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caligmalara baglanmistir. Calismada, ilgili anabilim dali 6gretim {iyelerinin
yonlendirmesiyle vakalara ait 10 parametre kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Bu
kapsamda vakalara ait boy, kilo, viicut kitle indeksi (vki), testis hacmi, ejakiilat hacmi,
FSH, LH, total testesteron, prolaktin, Ostradiol parametreleri dikkate alinmistir.
Tamamlanan mevcut veriler ANFIS modelini olusturmak ve olusturulan modelin
dogrulugunu test etmek icin egitim ve test verileri olmak iizere iki gruba ayrilmistir.
Genelde test verilerinin sayis1 egitim verilerinin sayisinin  %10-15’inden daha az

olmamasi 6nerilmektedir. Burada 248 veri ANFIS modelinin olusturulmasinda, 91 veri

ise modelin test edilmesinde kullanilmistir.

Bu calismada, iiyelik fonksiyonu sayis1 her bir giris degiskeni i¢in 2 olup kural sayisi ise
1024 (2'%)’dur. ANFIS modeli, can sekilli tiyelik fonksiyonu i¢in, giris sayist 10, node
(diigiim) sayist 2101, lineer parametre sayist 1024, non-lineer parametre sayist 60,
toplam parametre sayisi ise 1084 olacak sekilde olusturulmustur. Modelin egitilmesinde
hibrid (hybrid) algoritma kullanilmistir. Sonuglarin birbirine yakin ve dogrulugunun
yilksek olmast i¢in giris verileri [0,1] araligina, cikis verileri ise [1,2] araliina
normalize edilmistir. Cikis esik degeri olarak 1.5 sec¢ilmis, esik degerinin altindaki
degerler kromozomal anomali var olarak, esik degerinin iizerindeki degerler ise
kromozomal anomali yok olarak siiflandirilmistir. Model, 100 ve 200 epok siiresince
ticgen, yamuk, gaussian ve can sekilli iiyelik fonksiyonlar: ile ayr ayn egitilerek
bulunan sonuglar degerlendirilmistir. Tablo 4.1, 4.2 ve 4.3’de, 50, 100 ve 200 epok ile

bulunan sonuglar verilmistir.

Tablo 4.1. 10 girisli ve sabit (constant) ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile 50 epok i¢in
bulunan sonuclar

Uyelik Hata (RMSE) Basarim (%)
Fonksiyonu Tipi | Egitim Test Egitim Test
iicgen 0.0036248 | 0.60 (23 Hata) 100 80.21
yamuk 0.0019865 | 1.38 (27 Hata) 100 74.72
can sekilli 0.0001712 | 0.36 (9 Hata) 100 90.10
gaussian 0.0001240 | 0.36 (11 Hata) 100 89.01
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Tablo 4.2. 10 girisli ve sabit (constant) ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile 100 epok
i¢cin bulunan sonuglar

nyelik Hata (RMSE) Basarim (%)
Fonksiyonu Tipi | Egitim Test Egitim Test
iicgen 0.0002311 | 0.49 (18 Hata) 100 80.21
yamuk 0.0009918 | 1.21 (23 Hata) 100 74.72
can sekilli 0.0000612 | 0.40 (10 Hata) 100 89.01
gaussian 0.0000440 | 0.35 (10 Hata) 100 89.01

Tablo 4.3. 10 girisli ve sabit (constant) ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile 200 epok
icin bulunan sonuglar

Uyelik Hata (RMSE) Basarim (%)
Fonksiyonu Tipi | Egitim Test Egitim Test
iicgen 0.0001690 | 0.43 (13 Hata) 100 85.71
yamuk 0.0006317 | 1.10 (21 Hata) 100 76.92
can sekilli 0.0000492 | 0.36 (8 Hata) 100 91.20
gaussian 0.0000402 | 0.35 (10 Hata) 100 89.01

Tablo 4.1, 4.2 ve 4.3’den goriildiigii gibi yapilan calismalarda, 10 girisli ve sabit
(constant) cikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile bulunan en iyi sonug, can sekilli (bell-
shaped) iiyelik fonksiyonundan elde edilmistir. 200 epok i¢in bulunan hata sayis1 8’dir,
yani sistem 91 vakadan sadece 8 vakada yanilmistir. Buda performansin %91,20 oldugu

anlamina gelmektedir.

4.3. Istatistiksel Lojistik Regresyon Analizi ile Parametrelerin Kromozomal

Anomali Varhgi ile iliskisinin Arastirilmasi

Calismanin yapildig ilgili anabilim dali 6gretim iiyelerince, vakalara ait parametrelerin
kromozomal anomali olup olmamasi iizerindeki etkilerinin anlamlilik diizeylerinin
incelenmesi Onerilmistir. Bu amagla, lojistik regresyon analizi yontemi kullanilarak her

bir parametrenin kromozomal anomali varligi ile iliskisi arastirilmastir.
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Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin tahminini olasilik olarak hesaplayarak
cok degiskenli istatistiksel verilen siniflandirilmasinda kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem normal dagilim varsayimi veya siireklilik varsayimi gibi on kosul gerektiren

yontemlere bir alternatif olarak gelistirilmistir [95].

Lojistik regresyon modelinde, bagimli (sonug) degisken ikili (binary) kesikli bir
degisken olup; risk belirten durum 1, diger durum O ile gosterilir. Regresyon
problemlerinde anahtar deger, verilen bir bagimsiz degisken degerine bagl olarak,
bagimhi degiskenin ortalama degerini bulmaktir. Bu deger kosullu ortalama olarak

adlandirilir ve E(Y /x) ile gosterilir. Burada, Y bagimli degiskeni, x ise bagimsiz

degiskeni gostermektedir. Lineer regresyon analizinde, kosullu ortalamanin x 'in lineer

bir denklemi oldugu varsayilir ve esitlik (4.1) ile ifade edilir.
E(Y/x)=p,+ fx 4.1)

bu ifade, x’in —oo ve 4+ araliginda degismesinden dolayr E(Y /x)’in miimkiin olan

her degeri alabilecegini gostermektedir. Lojistik regresyon analizinde ise kosullu

ortalama; 0’dan biiyiik, 1’den kiiciik ya da 1’e esit olmak zorundadir.
0<EY/x)<1 4.2)

Lojistik regresyon analizinde, esitlik (4.1)’in sol tarafi [0-1] arasinda sinmirli olasilik
degerleri aldigindan ve bu degerler sonsuz degerler alabilen agiklayic1 degiskenlerle
iliskilendirildiginden, s6z konusu esitlik her zaman saglanamamaktadir. Boylesi bir
durumla karsilagilmamasi icin en iyi ¢oziim, sonu¢ degeri olarak ifade edilen olasilik

degerinin ¢esitli doniisiimlerle — oo ile + oo arasinda tanimli hale getirilmesidir

Iki diizey iceren bir sonu¢ degiskenin analizinde kullamlmak iizere Onerilen bir¢ok
dagilim fonksiyonu vardir. En yaygin kullanmilan iki tanesi lojit ve probit
doniisiimleridir. Bunlardan lojistik dagilimi se¢mek i¢in de iki tane 6nemli neden vardir,
ilk neden, lojistik regresyon analizinde varsayim kisitlamasi olmamasindan dolay1
kullanim rahatliginin yani sira, analiz sonucu elde edilen modelin matematiksel olarak

cok esnek olmasi, ikinci neden ise biyolojik olarak kolay yorumlanabilir olmasidir.
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Gosterimi kolaylastirmak i¢in, lojistik dagilim kullanildiginda, x bilindiginde Y 'nin

kosullu ortalamasint gostermek icin 7(x) = E(Y/x) degerini kullanabiliriz. Lojistik

regresyon modelinin spesifik formu asagidaki esitlik (4.3)’de verilmistir.

eﬁo‘*’ﬁlx

7= 14 Pothx

4.3)
Lojistik regresyon ¢alismamiza merkez olacak 7z(x)'in bir transformasyonu yukarida
bahsedildigi gibi lojit transformasyondur. Bu transformasyonu 7z(x) cinsinden esitlik

(4.4) deki gibi tanimlariz;

¢ () { (1) } 4.4)
T

Bu transformasyonun Onemi, g(x)'in lineer regresyon modelinin istenen tiim
ozelliklerini tasimasidir. Lojit g(x), parametreleri bakimindan lineer, siirekli ve x'in

aldig1 degerlere bagl olarak ve arasinda degisebilmektedir [96].

Bu calismada, kromozomal anomali olma durumunu agiklayan / etkileyen faktorleri
ortaya ¢ikarmak i¢in ikili tek degiskenli lojistik regresyon yontemi kullanilmistir.
Lojistik regresyon yontemi ile hesaplanan odds ratio (OR) degeri, anlamli olan
parametrenin ¢ikis degerine olan etkisini ifade etmektedir. Ornegin boy parametresi icin
P <0.05 oldugundan boy, model icin anlamlidir ve boy parametresinin bir birim
artisinin, kromozomal anomali olma riskini 1.057 kat oraninda artirdigi anlamina

gelmektedir. Tablo 4.4’de lojistik regresyon analizi sonucu parametrelerin £, P ve

OR degerleri verilmistir. P (olasilik) degerinin 0.05 ten kiiclik olmasi istatistiksel

olarak anlaml1 kabul edilmistir.

Lojistik regresyon analizi sonucunda Yas, Kilo, Prolaktin ve Estradiol parametrelerinin
P (olasilik) degerleri 0.05 ten biiyiik oldugu i¢in tasarlanan sistem / model i¢in anlamli
olmadig1 anlasilmis, bu parametrelerin sistemden cikarilmasina ve sadece 6 parametre
(Boy, Ejakiilat Hacmi, FSH, LH, Total Testesteron, Total Testis Hacmi) ile ¢alismalarin

yapilabilecegi sonucuna varilmastir.
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Tablo 4.4. Lojistik regresyon analizi ile bulunan sonuglar

Sira No Parametre B P OR
1 Boy 0.056 0.002 1.057
2 Yas -0.017 0.478 0.983
3 Kilo 0.003 0.741 1.003
4 Ejakiilat Hacmi -0.563 0.001 0.569
5 FSH 0.122 0.001 1.130
6 LH 0.279 0.001 1.322
7 Total Testesteron 0.005 0.001 0.995
8 Total Testis Hacmi -0.312 0.001 0.732
9 Prolaktin -0.003 0.928 0.997
10 Estradiol -0.005 0.455 0.995

4.4. ANFIS Metodu Kullanarak Etki Diizeyi Yiiksek Parametreler ile Azoospermik

Vakalarda Kromozomal Anomali Tespiti

Calisma kapsaminda verileri toplanan azoospermik vakalarin sayis1 425’e yiikseldikten
sonra, ANFIS metodu kullanilarak kromozomal anomali olup olmadiginin tespit
edilmesine yonelik ¢aligmalara devam edilmistir. Istatistiksel lojistik regresyon analizi
calismas1 sonucunda vakalarin anlamlilik diizeyi yiiksek olan boy, testis hacmi, ejakiilat
hacmi, FSH, LH ve total testesteron olmak iizere 6 parametresi dikkate alinmistir.
Burada 310 vakaya ait veriler ANFIS modelinin olusturulmasinda, 115 vakaya ait

veriler ise modelin test edilmesinde kullanilmistir.

Egitimden o©nce, ANFIS modelinin giris degiskenlerinin, kullanilan {iyelik
fonksiyonlarindan normal dagilim (gaussian) iiyelik fonksiyonu onciil parametre
araliklar1 yazilim tarafindan rastgele olarak Tablo 4.5’deki gibi secilmistir. Sistem bu

onciil parametreleri egiterek optimum siniflandirmay1 yapmaktadir.
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Tablo 4.5. Etki diizeyi yiiksek parametrelerin, gaussian iiyelik fonksiyonu alt kiime
aralik degerleri

BOY (A) TESTIS HACMIi (B) EJAKULAT HACMI (C)
Alt Kiime Aralik Alt Kiime Aralik Alt Kiime Aralik
Al 0.3747 |0.1176 Bl 0.4247 0 Cl 0.4247 0
A2 0.3747 1 B2 0.4247 1 C2 0.4247
FSH (D) LH (E) T.TESTESTERON (F)
Alt Kiime Aralik Alt Kiime Aralik Alt Kiime Aralik
D1 0.4247 0 El 0.3519 0 F1 0.4247 0
D2 0.4247 1 E2 0.3519 | 0.8286 F2 0.4247

Giris degerleri 2’ser tiyelik fonksiyonu kullandiklari i¢in toplam 6 adet giris icin 2° yani

64 kural elde edilir. 64 kuraldan bazilar sozel olarak soyledir:

1. Eger (BOY Al) ve (TESTIS HACMI B1) ve (EJAKULAT HACMI C1) ve

(FSH D1) ve (LH E1) ve (T.TESTESTERON F1) ise (CIKIS OUT1)

« 10. Eger (BOY Al) ve (TESTIS HACMI B1) ve (EJAKULAT HACMI C2)
ve (FSH D1) ve (LH El) ve (T.TESTESTERON F2) ise (CIKIS OUT10)

« 33.Eger (BOY A2) ve (TESTIS HACMI B1) ve (EJAKULAT HACMI Cl)
ve (FSH D1) ve (LH E1) ve (T.TESTESTERON F1) ise (CIKIS OUT33)

o 42. Eger (BOY A2) ve (TESTIS HACMI B1) ve (EJAKULAT HACMI C2)

ve (FSH D1) ve (LH El) ve (T.TESTESTERON F2) ise (CIKIS OUT42)

Yazilan her bir kurala kars1 sonug elde etmek igin de bir sabit fonksiyon yazilir. Ornegin

yukaridaki 33 numarali kural icin,

Ji3=PuA+quB+r,C+su; Dtk E+myF+ny,

denklemi yazilir. Toplam 64 kuralin her biri i¢in p,q,r,s,k,m,n bilinmeyenleri

coziiliir. Model ile belirlenen cikis degeri ile gercek cikis degeri arasindaki fark hata
degerini verir. Bulunan bu hata ANFIS modelindeki bir algoritma ile egitilerek alt kiime
araliklar1 (6nciil parametreler) degistirilir ve bu islem Onceden belirlenen epok sayisi
kadar tekrarlanir. Sonugta alt kiime araliklar1 baslangictakine gore bir miktar

degismekte ve her bir kural i¢in (o kuralin gecerli oldugu bolgede yeterli sayida veri
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varsa) sabit denklem katsayilar1 elde edilir. 310 veri ile giris degerlerinin 2’ser alt
kiimeye ayrildigi durumda veriler egitildikten sonraki, giris degiskenlerinin iiyelik

fonksiyonu parametre alt kiime araliklar1 Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6. Egitimden sonra, giris degiskenlerinin iiyelik fonksiyonu alt kiime araliklar1

BOY (A) TESTIS HACMI (B) EJAKULAT HACMI (C)

Alt Kiime Arahk Alt Kiime Aralhk Alt Kiime Arahk

Al 0.2429 10.04475 Bl 0.5209 |-0.1552 Cl 0.3904 | -0.0464

A2 0.3668 | 0.9809 B2 0.5031 | 0.7804 C2 0.4577 | 0.9575

FSH (D) LH (E) T.TESTESTERON (F)

Alt Kiime Arahk Alt Kiime Aralik Alt Kiime Arahk

D1 0.3845 | -0.0311 El 0.0945 | -0.0664 F1 0.3946 | -0.0225

D2 0.4443 | 0.9774 E2 0.2004 | 0.8369 F2 0.4211 | 0.9916

Tablo 4.6’da verilen bu parametre araliklar1 sistemin hatas1 ile hedeflenen hata
arasindaki farkin en az oldugu optimal modelin gaussian iiyelik fonksiyonu igin
parametre alt kiime araliklarini ifade etmektedir. Sekil 4.1.’de bu parametre alt kiime
araliklarim gosteren Matlab Fuzzy Logic Toolbox ara yiizii verilmistir. Olusturulan
ANFIS modeli egitilirken, her bir giris degiskeninin iiyelik fonksiyonu parametre alt
kiime degeri, sisteme olan etkisine gore diger girislerin parametrelerinden bagimsiz

olarak giincellenmektedir.

Bu calismada ANFIS modeli, gaussian iiyelik fonksiyonu icin, giris sayisi 6, node
(diigiim) sayist 161, lineer parametre sayist 64, non-lineer parametre sayisi 24, toplam
parametre sayisi 88 olacak sekilde olusturulmustur. Sonuglarin birbirine yakin ve
dogrulugunun yiiksek olmasi i¢in giris verileri [0,1] araligina, ¢ikis verileri ise [1,2]
aralifina normalize edilmistir. Cikis esik degeri olarak 1.5 sec¢ilmis, esik degerinin
altindaki degerler kromozomal anomali var olarak, esik degerinin {izerindeki degerler
ise kromozomal anomali yok olarak simiflandirilmistir. Sekil 4.2.‘de azoospermik
vakalarda kromozomal anomali tespiti icin olusturulan ANFIS modelinin yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Uyelik fonksiyonu parametrelerinin alt kiime araliklarini gosteren ara yiiz.

RATMAMNLAR
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Sekil 4.2. Giris degerleri, 2 iiyelik fonksiyonundan olusan 6 girisli ANFIS yapis1
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ANFIS algoritmasi, ANN yaklasiminin 6grenme giicii ile bulanik mantik yaklagimini
kural tabanli sonu¢ ¢ikarma mekanizmalarinin avantajlarin1 icermektedir. ANFIS
algoritmasinda ilk olarak daha Onceden belirlenen girdi ve c¢ikti degiskenlerine ait

veriler siniflandirilmakta ya da boliinmektedir.

ANFIS modellerinin performanslar1 6lgiilen ve tahmin edilen degerler arasindaki
iliskilerin tanimlanmasi ile tespit edilmistir. Bu amacla ortalama karesel hatanin
karekokii (RMSE) yani etkin hata kriteri temel alinmistir. RMSE hata degeri ise esitlik
(4.5) yardimiyla hesaplanmistir:

4.5)

Yukaridaki denklemde x, ve y, swrasiyla Olgiilen ve tahmin edilen verileri, N ise

gozlenen veri sayisini ifade etmektedir.

Modelin egitilmesinde hibrid algoritmas1 kullanilmistir. Model, 100 ve 200 epok igin
farki iiyelik fonksiyonlar1 (iiggen, yamuk, gaussian, ¢an sekilli) ile ayr1 ayr1 egitilerek
bulunan sonuclar degerlendirilmistir. Tablo 4.7 ve 4.8’de 100 ve 200 epok ile bulunan

sonuglar verilmistir.

Tablo 4.7. 6 girisli ve sabit (constant) ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile 100 epok i¢in
bulunan sonuclar

Uyelik Hata (RMSE) Basarim (%)
Fonksiyonu Tipi| Egitim Test Egitim Test
iicgen 0,1766250 | 0,30 (9 Hata) 100 92.17
yamuk 0,1733700 1,24 (9 Hata) 100 92.17
can sekilli 0,1528800 | 0,37 (13 Hata) 100 88.69
gaussian 0,1837900 | 0,27 (6 Hata) 100 94.78
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Tablo 4.8. 6 girisli ve sabit (constant) ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile 200 epok i¢in
bulunan sonuclar

nyelik Hata (RMSE) Basarim (%)
Fonksiyonu Tipi | Egitim Test Egitim Test
iicgen 0,1553100 | 0,33 (11 Hata) 100 90.43
yamuk 0,1707100 | 1,08 (10 Hata) 100 91.30
can sekilli 0,1500800 | 0,38 (11 Hata) 100 90.43
gaussian 0,1812200 0,30 (7 Hata) 100 93.91

Tablo 4.7 ve 4.8’den goriildiigli gibi yapilan ¢alismalarda, 6 girisli ve sabit (constant)
cikis fonksiyonlu model ile bulunan en iyi sonu¢ 6 hata ile gaussian {iiyelik
fonksiyonundan elde edilmistir. Yani sistem 100 epok i¢in 115 adet vakadan sadece 6

vakada yanilmistir. Buda performansin %94,78 oldugu anlamina gelmektedir.

Sugeno bulanik mantik yonteminde c¢iktilarin f = px+¢gy+r seklinde bir birinci
dereceli polinom (lineer) ya da f =r gibi sabit (constant) fonksiyon ile ifade edildigi,
daha onceki boliimlerde bahsedilmisti. Olusturulan ANFIS modeline, bir birinci dereceli
fonksiyon (lineer) uygulanarak da sistemin performansi test edilmistir. Bu ¢alismada da,
310 veri ANFIS modelinin olusturulmasinda, 115 veri ise modelin test edilmesinde
olmak {iizere toplam 425 vaka verisi kullanilmistir. Yukarida bahsedilen yontemlerdeki
yol izlenerek, model 100 ve 200 epok icin farki iiyelik fonksiyonlar1 (iicgen, yamuk,
gaussian, ¢an sekilli) ile ayr1 ayr egitilerek bulunan sonuclar degerlendirilmistir. Tablo

4.9 ve 4.10’da 100 ve 200 epok ile bulunan sonuclar verilmistir.

Tablo 4.9. 6 girisli ve lineer ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile 100 epok i¢in bulunan

sonuglar
Uyelik Hata (RMSE) Basarim (%)
Fonksiyonu Tipi| Egitim Test Egitim Test
iicgen 0,0440280 1,18 (9 Hata) 100 92.17
yamuk 0,0205350 | 1,12 (13 Hata) 100 88.69
can sekilli 0,0080800 | 0,87 (17 Hata) 100 85.21
gaussian 0,0058900 | 0,95 (19 Hata) 100 83.47
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Tablo 4.10. 6 girisli ve lineer ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli ile 200 epok i¢in bulunan

sonuglar
Hata (RMSE) Basarim (%)

Uyelik
Fonksiyonu Tipi | Egitim Test Egitim Test
iicgen 0,0399000 1,17 (9 Hata) 100 92.17
yamuk 0,0188500 | 1,11 (13 Hata) 100 88.69
can sekilli 0,0070300 | 0,89 (18 Hata) 100 84.34
gaussian 0,0041460 | 1,02 (17 Hata) 100 85.21

Tablo 4.9 ve 4.10’dan goriildiigii gibi, yapilan calismalarda, 6 girisli ve lineer cikis
fonksiyonlu model ile bulunan en iyi sonug 9 hata ile liggen tiyelik fonksiyonundan elde
edilmistir. Yani sistem 200 epok icin, 115 vakadan sadece 9 vakada yanilmistir. Buda
performansin %92,17 oldugu anlamina gelmektedir. Bu calisma, lineer ¢ikis fonksiyonu
ile alinan sonuglarin sabit (constant) ¢ikis fonksiyonu ile alinan sonuglardan performans
olarak diisikk oldugunu gostermektedir. Bu sonuca dayanarak olusturulan paket

yazilimda sabit ¢ikis fonksiyonlu ANFIS modeli kullanilmistir.

4.5. YSA Kullanarak Azoospermik Vakalarda Kromozomal Anomali Tespiti

Yapay Sinir Aglart (YSA), biyolojik sinir sisteminin karmasik fonksiyonlar1 ve
davranigindan esinlenerek gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Biyolojik sinir aglari
birbirleriyle yogun bir sekilde bagli, biiyiikk miktarlardaki sinir hiicrelerinden olusur.
Noron olarak da adlandirilan sinir hiicreleri ise temel olarak hiicre govdesi, akson,
dendritler ve sinaps olmak iizere dort bolgeye ayrilir. Dendritler ve akson hiicre
etkinliklerinin tiimiinii yoneten hiicre govdesinin uzantilaridir. Hiicre govdesinden agac
dallar1 seklinde disar1 uzanan dendritler, diger hiicrelerden gelen sinyalleri hiicre
govdesine tagirlar. Aksonlar ise, govdedeki bilgiyi diger noronlarin dendritlerine ileten
bilesenlerdir. Akson sonlari ile dendritler arasinda sinaps adi verilen bosluklar bulunur.
Noronlar arasindaki sinaptik baglantilar mesajlarin tasindigi yerdir. Aksonlardan gelen
sinyaller uyarici etkilerinin seviyesine gore sinapslarda etkilesime neden olarak, hiicreye
itki olarak etki etmektedir. Hiicreye gelen itkinin seviyesine gore ortaya ¢ikan hiicre

tepkisi ise akson boyunca bir¢ok terminale iletilmektedir.
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Sinir aglar1 gibi, yapay sinir aglart da birbiriyle baglantili ve paralel calisan islemci
eleman1 (n6ron) katmanlarindan olusur. Basit bir islemci eleman1 modeli Sekil 4.3’de
gosterildigi gibi temel olarak girisler (x;), baglanti agirliklart (w,), birlestirme
fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve cikistan (y) olusmaktadir. Modelde dendrit

birlestirme fonksiyonuna, hiicre govdesi transfer fonksiyonuna, sinapslar agirliklara ve
aksonlar ise yapay noron c¢ikisina karsilik gelmektedir. Yapay noronlardan meydana
gelen ¢ok katmanli bir sinir agr modeli ise Sekil 4.4’de gosterilmigtir. Sekilden de
gorlildiigii gibi ag, giris katmani, sakli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir.
Cok katmanlh algilayici (CKA) olarak da adlandirilan bu sinir ag1 modeli birbirleriyle
baglantili noron katmanlarindan olugsmaktadir. Aga gelen giris sinyali giris katmanindan
cikis katmanina dogru ilerlemektedir. Agin giris ve ¢ikis katmani islemci elemani sayist,
problemde dikkate alinan giris ve c¢ikis parametre sayisina bagli olarak belirlenmektedir.
Sakli katman sayis1 ve her bir sakli katmandaki islemci eleman1 sayilar ile ilgili kesin
bir kural bulunmayip, daha ¢ok deneysel veya tecriibeye dayali olarak belirlenmektedir.
Sakli katman islemci elemam sayilart ve islemci elemanlarinda kullanilan transfer

fonksiyonlar1 agin genellestirebilme kabiliyeti lizerinde oldukga etkilidir.

X1
X Birlestirme Transfer

2 Fonksiyonu Fonksiyonu Y
Xn

Sekil 4.3. Basit bir islemci eleman1 (yapay noron)

Yapay sinir aglarinin farkli karakteristiklerinden birisi, deneyim ve Orneklerden
ogrenme ve genellestirebilme kabiliyetidir. Bir yapay sinir aginin performansi ise temel
olarak noronlar arasindaki baglantilarin agirliklarina baghdir. Tipik olarak yapay sinir
aglarinda iki temel adim vardir: ogrenme ve animsama. Bir agin egitilmesi islemi, agin
gercek cikisi ve olmasi beklenen hedef ¢ikisi arasindaki hatayr minimize edecek sekilde
baglanti agirhiklarimin degerlerinin  bulunmasini igerir. Bilgi, noronlar arasindaki
baglantilarin agirliklariyla temsil edilmekte ve depolanmaktadir. Bir yapay sinir agi,

kabul edilebilir diizeyde egitilmesi ve test edilmesinden sonra, kurallar
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genellestirebilmekte ve daha once goriilmemis giris verisine karsi gerekli ¢ikist kestirim
yetenegi kazanmaktadir. Yapay sinir aglarinin egitilmesi genellikle biiyiik bir egitme
veri seti gerektirebilir, ancak sistem egitimden sonra karmasik sistem dinamiklerini
temsil etmek i¢in dogrudan kullanilabilmektedir. Bazi problemler i¢in agin egitilmesi
icin gerekli siire uzayabilmesine ragmen, egitilen bir sistemin herhangi bir girise

karsilik cevab1 milisaniyelerle ol¢iilebilecek siirelerde gerceklesmektedir.

YSA kullanarak azoospermik olgularda kromozomal anomali tespitinde kullanilan
model Sekil 4.4’de gosterilmistir. Ag yapist 1 giris katmani, 2 gizli katman ve 1 cikis
katmanindan olusturulmustur. Giris katmaninda 6 adet giris degeri oldugu i¢in 6 adet
noron kullanilmistir. Bu giris degerleri Boy, Testis Hacmi, Ejakiilat Hacmi, FSH, LH ve
Testesteron’dur. Her bir gizli katmanda bir ¢ok denemeden sonra bulunan 8’er adet
noron kullanilmis ve cikis katmaninda genetik anomali olma olasiligint veren tek bir
noron kullanilmigtir. Birinci ve ikinci gizli katmanlarin noronlarinda sirasiyla tanjant
hiperbolik ve sigmoid nonlinear aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Cikis
noronunda ise lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Egitimden Once giris verileri
-2.0 ile +2.0 araligina, c¢ikis verileri ise 0.0 ile 1.0 arasina Ol¢eklendirilmistir. Cikis
verisinin degerlendirilmesi icin 0.5 esik degeri olarak secilmistir. Buna gore esik
degerden kiiciik cikislar kromozomal anomali yok, esik degerden biiyiik cikislar ise

kromozomal anomali var olarak degerlendirilmistir.

Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

boy —» 1
testis hacmi ——»{ 2
ejakiilat hacmi ———p! Genetik
1 f— .
Anomali

FSH ———»!

LH — !

total testesteron ———{ 6

Sekil 4.4. Kromozomal anomali tespitinde kullanilan ¢cok katmanl sinir ag1 modeli
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Olusturulmus YSA modelinin egitiminde ve testinde kullanilan veri sayilarn ile
kromozomal anomali (KA) oldugu ve olmadigi bilinen vaka sayilar1 Tablo 4.11°de

verilmistir.

Tablo 4.11. YSA yontemi ile kromozomal anomali tespitinde kullanilan vaka sayilari

Vaka Sayisi KA Yok (0) KA Var (1)
Egitim 310 232 78
Test 115 87 28
Toplam 425 319 106

Bu calismada, toplamda 425 adet veri seti kullanilmistir. 310 veri YSA modelinin
egitiminde ve kalan 115 veri modelin test edilmesinde kullanilmigtir. Agin egitiminde
ise Gauss-Newton ve gradyan temelli metotlarin birlesiminden olusan Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmas1 kullanilmistir. Yapilan denemelerden sonra, LM
algoritmasi icin 6grenme katsayis1 0.01 ve momentum katsayis1 0.001 olarak se¢ilmistir.
Agin egitimi tamamlandiktan sonra, sistemin test edilmesi ile hedeflenen ¢ikis degerine

gore hatali bulunan ve dogru bulunan sonuglarin sayis1 Tablo 4.12’de verilmistir.

Tablo 4.12. YSA modelinin test edilmesi ile bulunan hata sayisi

Bulunan
Hedef 0 1
0 86 1
1 0 28

Yapilan calismalarda egitim dongii sayist 1000 epok alinmis ve modelin en uygun
egitimden sonra ag 115 adet veri seti ile test edilmistir. Sistem 115 vakadan sadece 1
tanesinde yanlis sonu¢ bulmustur. Bu da performansin, egitim icin %100, test i¢in

%99.1304 oldugu anlamina gelmektedir.
4.6. ANFIS ve YSA Kullanilarak Olusturulan Kestirim Modellerinin Eksik
Parametre ile Calismasi

Calismada, kestirim sistemini kullanacak hekimlerin vakalara ait 6 verinin tamamina

sahip olmamalar1 durumunda da kestirim sisteminden faydalanmalarina yonelik bir
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tasarim yapilabilirligi de arastinlmistir. Yapilan calismalar sonucunda, bu konuda
uzman hekimlerin de bilgilerinden faydalanarak Boy, Testis Hacmi ve Ejakiilat Hacmi
degerlerinin mutlaka sisteme girilmesi gerektigi, sadece FSH, LH ve Total Testesteron
degerlerinden bir ya da birkacinin sisteme eksik girilebilecegi sonucuna varilmistir. Bu
tespit dogrultusunda 6 giris parametresi fiziksel (A) ve endokrin (B) degerleri olmak
izere iki ana gruba ayrilmistir. A gurubundaki parametreler sisteme zorunlu girilmesi
gereken, B grubundaki parametreler de sisteme eksik girilebilecek olan parametrelerdir.

Gruplara ayrilmig temel giris parametreleri Tablo 4.13’de verilmistir.

Tablo 4.13. Temel Giris Parametreleri

1 | Boy
A 2 | Testis_hacmi
3 | Ejakiilat hacmi
4 | FSH
B 5 |LH
6 | Total_testesteron

Olusturulan paket yazilimda kullanicinin, parametreleri girip sonug¢ alabilecegi ara
yiizde eksik veri girerek de dogru sonucu alabilmesi i¢in A ve B grubundaki giris
parametreleri SB_,; formunda alt bloklara ayrilmistir. Bu alt bloklar Tablo 4.14°de

gosterilmigtir. Olusturulan alt bloklar ANFIS ve YSA ile ayr ayn egitilerek en iyi

performans ile ¢alisan modeller kaydedilmistir.

Tablo 4.14. Giris parametrelerinin alt bloklari

SB_1 | A+B (Tiim Veriler)
SB2 |A

SB_3 | A+4

SB_ 4 | A+5

SB_5 | A+6

SB_6 | A+4+5

SB_7 | A+4+6

SB_8 | A+5+6
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Sekil 4.5’de kullanici FSH, LH ve Testesteron degerlerinden herhangi birini yada bir
kacim eksik girmesi durumunda yazilimin hangi alt blogu ¢alistiracagini kontrol eden

algoritma sematik olarak gosterilmektedir.

SB 1
sB 2
boy —— sB 3
tests hacmi —— =B 4 %ﬁ
o E
S
ejekilat hacml —— quugf
sSB S
FSH —1—
SB &6
LH ——
5B 7
SB 8

Sekil 4.5. Yazilimin alt blok kontrol semasi

Egitilen her bir alt blok’a ait verileri iceren sistem, girise veri uygulanmasi durumunda
oncelikle hangi verilerin eksik oldugunu tespit eden kontrol birimi devreye girmektedir.
Kullanicinin hangi veri/verileri eksik girdigine gore sistem girigleri ilgili alt blok’a
iletmekte ve bu blok’ta yapilan degerlendirmeye gore cikis iiretilmektedir. ANFIS ve
YSA yontemleri ile %100 basar1 ile egitilen alt bloklarin performans ve hata sayisi
bakimindan karsilastirilmas: ile elde edilen sonuclar Tablo 4.15°de verilmistir.

Tablodaki degerler 115 vakaya ait test verileri kullanilarak bulunmustur.

Verilen sonuglardan da anlasilacagi iizere yapilan c¢alismalarda YSA yontemi ile
olusturulmus modellerin performans bakimindan daha iyi, bu modelde bulunan

sonuglarin daha optimum ve tutarlt oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.15. ANFIS ile YSA’nin performans yoniinden karsilastiriimasi

ANFiS YSA
ALT
BLOKLAR Hata Sayis1 | Performans | Hata Sayis1 | Performans
SB_1 (A+B) 6 94.7% 1 99.1%
SB_2 (A) 10 91.3% 9 92.1%
SB_3 (A+4) 10 91.3% 7 93.9%
SB_4 (A+5) 7 93.9% 4 96.5%
SB_5 (A+6) 11 90.4% 7 93.9%
SB_6 (A+4+5) 8 93.0% 3 97.3%
SB_7 (A+4+6) 9 92.1% 5 95.6%
SB_8 (A+5+6) 7 93.9% 3 97.3%

4.7. Paket Yazilimin Olusturulmasi

Tasarlanan sistemin klinik olarak hekimlerce kullanilabilmesi amaciyla bir paket
yazilim hazirlanmistir. Paket yazilimin hazirlanmasinda C# ve Matlab programlama
dilleri kullanilmistir. Yazilimin calismasi iki farkli platformda hazirlanan yani C# ile
olusturulan program ile Matlab ile hazirlanmis fonksiyonlarin haberlesmesi mantigina

dayanir. C# kullanilarak olusturulan yazilimin giris ekran1 Sekil 4.6’da gosterilmistir.

£ .::Erkek Kisir Hastalarda Kromozomal Anomali Tespiti::. E|ﬂi@

Olgu Degerlendirme

Sekil 4.6. Paket yazilim giris ekrani

Yapilan calismalarda, olusturulan sistemde giris parametrelerine, deger araliklarinin
disinda bir deger verildiginde sistemin kestirim basariminin diistiigii goriilmiistiir. Bu
problem goz Oniine alinarak uzman hekimlerin de bilgilerinden faydalanarak,

parametrelerin limit degerleri belirlenmistir. Tablo 4.16’da bu degerler verilmistir.
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Tablo 4.16. Giris parametrelerinin limit degerleri

Sira No Parametre Min Degeri | Max Degeri | Birimi
1 Boy 140 210 cm
2 Ejakiilat Hacmi 0 10 ml
3 FSH 0 120 miu
4 LH 0 60 miu
5 Total Testesteron 0 1300 ng/dl
6 Total Testis Hacmi 1 80 ml

Olusturulan yazilimda kullanici, Tablo 4.16’da verilen ilgili parametrelerin limit
degerleri disinda bir deger girerse, yazilim uyar1 mesaji vermektedir. Yazilim verdigi bu
uyar1 mesaji Sekil 4.7°de gosterilmistir. Ornegin, Boy icin, 140-210 cm araligi disinda
bir deger girilirse, “Belirtilen araligin disindaki degerlendirmelerde kestirim basarimi

diismektedir.” seklinde bir uyar1 vermektedir.

.::Erkek Kisir Hastalarda Kromozomal Anamoli Tespiti::.

\l) LiitFen B icin (1,40 - 2,10} arahdinda deder giriniz. Belirkilen aralin disindaki dederlendirmelerde kestivim bagarim dismektedir,

Tamam

Sekil 4.7. Parametrelerin limit degerleri asilinca yazilimin verdigi uyart mesaji

Matlab ve .NET’in i¢ ice birlikte calismasi icin, Matlab’in deploytool komutuyla, daha
onceden olusturulmus olan M-Function dosyalari, .NET’in derleyebilecegi dll uzantili
komponentler haline doniistiiriilmiistiir. Boylece matlab ile olusturulmus fonksiyonlar
NET igerisinde kullanilabilmektedir. Olusturulan yazilimda kullanici hasta bilgilerini
yazilimin ara yiiz ekranindan girdikten sonra, matlab tarafinda olusturulmus .NET’in
derleyebildigi dll dosyalar1 caligmakta ve bilgiler sistemde yorumlandiktan sonra
tasarlanan modelin olusturdugu sonu¢ kullanicinin anlayabilecegi formatta tekrar ara
yiiz ekranina sunulmaktadir. Bu sayede, yazilim tarafindan, kullanicinin girmis oldugu
bilgilere gore kromozomal anomali olup olmadigi sonucu verilmektedir. Kromozomal

anomali tespitinde yazilim hem ANFIS hem de YSA yontemlerini calistirmakta ancak,
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kullanicinin kafasinmi karigtirmamak icin, dogru sonucu hangi yontem en yiiksek ihtimal
ile veriyorsa, o yontemin sonucu kullaniciya verilmektedir. Sekil 4.8’de yazilim ara

yiizii ve alinan sonug ciktis1 goriilmektedir.

£ .::Erkek Kisir Hastalarda Kromozomal Anomali Tespiti::.

Program Kapat

Fiziksel Degerler Endokrin Degerler Sistem Ondalik Simgesine Dikkat Edin )
[*IBOY: 1.68 FSH: 3.57 0 ondahk sapm
yazim bigimi
[FITESTIS HACMI: 40 LH: 477
[FJEJAK HACMI: (2.4 TESTESTERON: | 490 Degerlendir

SONUG= %100 OLASILIK ILE KROMOZOMAL ANOMALI YOKTUR

Sekil 4.8. Yapay zeka teknikleri ile kromozomal anomali tespiti

Sonucun sayisallagtirilmasinda, ANFIS yontemi i¢in 1 ile 1.5 aralifindaki degerler
kromozomal anomali yok, 1.5 ile 2 araligindaki degerler ise kromozomal anomali var
olarak degerlendirilmistir. Buradaki mantik, her iki aralik da 100 dereceye boliindiikten
sonra alinan sonug, 1 ile 1.5 araliginda, 1’e yaklastikca %100 anomali yok, 1.5’e
yaklastikca %1 anomali yok yargisina yaklagsmaktadir. Benzer sekilde alinan sonug, 1.5
ile 2 araliginda 1.5’e yaklastikca %1 anomali var, 2’ye yaklastikca %100 anomali var
yargisina yaklagmaktadir. Aym1 mantik, YSA yonteminde de uygulanmistir. O ile 0.5
araliginda 0’a yaklastikca %100 anomali yok, 0.5’e yaklastikca %1 anomali yok; sonug,
0.5 ile 1 araliginda ise 0.5’e yaklastikca %1 anomali var, 1’ye yaklastikca %100
anomali var yargisina yaklagsmaktadir. Sekil 4.9°da  YSA yonteminde bu

sayisallastirmay anlatan sematik gosterim verilmistir.

0.51=%1 olasilikla var

o .

|
0.0 /)'.5 /'.0
f 0.49=%1 olasilikla yok

1.0=%100 olasilikla var

0.0=%100 yok

Sekil 4.9. YSA yonteminde sonucun sayisallastirilmast
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Eger alinan sonu¢, YSA yonteminde tam 0.5 yada ANFIS yonteminde tam 1.5 ¢ikarsa,
yazilim, “Kromozomal anomali olma ve olmama olasilii esit olarak

degerlendirilmistir.” seklinde ara yiiz ekraninda kullaniciya bilgi vermektedir.

Sekil 4.10°da, kullanic1 6 temel giristen FSH, LH ve Testesteron degerlerinin herhangi
birini ya da birkacini eksik girmesi durumunda da, yazilimin dogru sonug verebildigini

gosteren ara yiiz ekran1 gosterilmektedir.

&, .::Erkek Kisir Hastalarda Kromozomal Anomali Tespiti::.

Program Kapat

Fiziksel Degerler Endokrin Degerler Sistem Ondalik Simgesine Dikkat Edin )
F1IBOY: 1.68 F5H: 0 ondalik saw
yazim bigimi
[*ITESTIS HACMI: 40 LH: 477
[*JEJAK HACMI: (2.4 TESTESTERON: Dedgerlendir

50NUG= %100 OLASILIK ILE KROMOZOMAL ANOMALI YOKTUR

Sekil 4.10. Eksik parametre girilerek alinan optimum sonug ekrani

Olusturulan bu paket yazilim ile, kromozomal anomali olup olmadiginin 6n tanisinin
konmasinin  kolaylastirilmasi, hastalarin  dogru merkezlere yonlendirilmesinin
saglanmas1 ve genetik tetkiklere olan ihtiyacinin azaltilmasi gibi faydalar saglamasi
beklenmektedir. Ayrica, olusturulan bu sistem, uzman hekim bulunmayan yerlerdeki

pratisyenler i¢inde olumlu katkilar saglayacag: diisiiniilmektedir.

Olusturulan paket yazilim, bazi1 vakalara ait veriler ile test edilerek, yazilimin tiim
testlerde dogru sonug verdigi goriilmiistiir. Baz1 testlere ait sonuglarin alindigr yazilim

ekran goriintiileri Sekil 4.11°de verilmistir.
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&, .::Erkek Kisir Hastalarda Kromozomal Anomali Tespiti::.

Program Kapat

Fiziksel Dederler Endokrin Degerler Sistem Ondalk Simgesine Dikkat Edin )
wor.
(ITESTIS HACME(6 | LH:
[FJEJAK HACMI: TESTESTERON: Degerlendir

SONUG= %100 OLASILIK ILE KROMOZOMAL ANOMALI VARDIR

& .::Erkek Kisir Hastalarda Kromozomal Anomali Tespiti::.

Program Kapat

Fiziksel Dederler Endokrin Degderler Sistem Dndalik Simgesine Dikkat Edin
ey 1 g

SONUC= %100 OLASILIK ILE KROMOZOMAL ANOMALI YOKTUR

X ::Erkek Kisir Hastalarda Kromozomal Anomali Tespiti::. |Z||E|gl

Program Kapat

Fiziksel Degerler Endokrin Degerler
[*)BOY: 1.72 FSH: 35,74

[FJEJAK HACMI: TESTESTERON:| | D egerlendit

SONUC= %99 OLASILIK ILE KROMOZOMAL ANOMALI VARDIR

Sekil 4.11. Farkl1 test verileri ile alinan sonug ekranlart

4.8. Kromozomal Anomali Tespiti icin ANFIS Modelinin Paralel Karinca Kolonisi

Optimizasyon Algoritmasi ile Egitilmesi

Gercek karincalar, yuvalar1 ile yiyecek kayna@i arasindaki en kisa yolu bulma
kabiliyetine sahiptirler ve ayrica ¢evredeki degisimlere de adapte olabilmektedirler.
Ornegin, yuva ile yiyecek arasindaki en kisa yol belitli bir zamanda kesfedilir ve sonra
cevre sartlar1 nedeniyle bu en kisa yol artik en kisa yol olmaktan ¢ikarsa, karincalar yeni
en kisa yolu bulabilmektedirler. Diger bir ilgin¢ noktada karincalarin cok iyi gorme
kabiliyetlerinin olmamasidir. Yani, en kisa yolu kesfetme ugrasinda yonleri secmek i¢in
etrafi tam olarak goremezler. Karincalar iizerine yapilan caligmalar, en kisa yolu bulma

kabiliyetlerinin birbirleri arasindaki kimyasal haberlesmenin bir sonucu oldugunu
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gostermistir. Karincalar birbirleriyle haberlesmede feromon olarak adlandirilan

kimyasal bir madde kullanmaktadir.

Karincalar yiiriirken yollar1 iizerine bir miktar feromon maddesi birakir ve her bir
karinca yuva yada yiyecek bulmak i¢in bir dogrultuyu secer. Bir yoniin se¢ilme ihtimali,
bu yon iizerindeki feromon maddesi miktarina baghdir. Biitiin yonlerin feromon miktar1
birbirine esit ise, o zaman biitiin yonler karincalar tarafindan aym se¢ilme olasiligina
sahiptir. Tiim karincalarin hizlarmin ve yollara biraktiklar1 feromon miktarinin ayni
oldugu kabul edildiginde, daha kisa yollar birim zamanda daha ¢ok feromon maddesi
alacaktir. Dolayistyla, karincalarin biiyiik cogunlugu hizla en kisa yollar1 sececektir. Bu
geri besleme islemi otokatalitik islem olarak da adlandirilir. Eger kolonide sadece birkac
karinca var ise, bu otokatalitik islem genellikle, ¢cok hizli bir sekilde optimal olana gore
daha kotii olan bir alt optimal yol iiretecektir. Bir ¢ok karinca optimal yol i¢in es
zamanl olarak arastirma yaptigindan, otokatalitik islemlerden dolay1 arastirmanin cok
hizli bir sekilde optimal yola yakinsamasina neden olur ve sonugta bir alt optimal yola
takilmadan yuva ve yiyecek arasindaki en kisa yol bulunur. Gergek karinca
kolonilerinin en kisa yolu bulmak i¢in gosterdikleri davranig, dogal bir optimizasyon
islemini tanimlar. Karinca koloni optimizasyon (KKO) algoritmasi, yukarida
tanimlanan gercek karinca kolonilerinin yapmis oldugu dogal optimizasyon isleminin

yapay bir versiyonudur [97].

Genel olarak KKO algoritmalarinin temel dezavantaji erken yakinsama problemiyle
karsilasmalar1 ve ¢Oziim uzayini yeterince tarayabilmek icin ¢cogunlukla kolonide asiri
sayida karinca bulundurulmasinin gerekmesidir. Bu dezavantajlarin oniine gecerek kisa
siirelerde daha basarili sonuglar elde edilmesi amaciyla literatiirde siklikla karsilagilan
yaklasim algoritmalarin paralellestirilmesidir. Karinca algoritmalarinin popiilasyon
tabanli dogas1 bu algoritmayi paralel uygulamalara miisait kilmaktadir. Bu algoritmada
ozellikle ii¢ tip paralel yap1 kullanilmaktadir; (i) karinca diizeyinde paralellik, (ii) veri

yapisi diizeyinde paralellik ve (iii) fonksiyonel paralellik.

Paralel karinca algoritmalarina yonelik literatiirde az sayida calisma bulunmaktadir.
Bunlardan birisi Kalinli ve Sarikog tarafindan 6nerilen ve PACO (Parallel Ant Colony

Optimization) olarak adlandirilan algoritmadir [97].
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PACO algoritmasimin temel fikri birbirinden bagimsiz olan karinca kolonilerinin
arastirma uzayinda arama yaptiktan sonra aralarinda bilgi paylagiminin
gerceklestirilmesidir. Koloniler arasindaki etkilesim ve bilgi paylasimi belirli zaman
dilimlerinde  genetik  algoritmanin  ¢ift noktali caprazlama operatori ile

gerceklestirilmistir.

Bu algoritmada ¢oziim parametreleri ve arastirma uzayi ikili (binary) dizi yapisinda
temsil edilmistir. Caprazlama islemi Oncesinde kolonilerin iirettigi bolgesel en iyi
coziimler rastgele eslestirilmekte ve bunlar arasinda c¢aprazlama islemi
uygulanmaktadir. Bu sayede kolonilerin iirettigi bolgesel en iyi ¢oziim etrafinda daha
iyl yeni ¢oziimler aranmaktadir. Caprazlama sonrasinda elde edilen yeni c¢oziimler
degerlendirilmekte ve mevcut kiiresel en iyi ¢oziimden daha iyi bir ¢6ziim bulunmussa
bu ¢6ziim yeni kiiresel en iyi ¢dziim olarak muhafaza edilmektedir. Caprazlama islemi
esnasinda bulunmus olan kiiresel en iyi ¢6ziim ¢aprazlama islemine girerek esi olan
diger ¢oziim dizisini degistirmekte fakat kendisi caprazlamaya maruz kalmamaktadir.
Boylece kiiresel en iyi ¢Oziimiin siirekli olarak korunmasi saglanmaktadir. PACO
algoritmasinin blok diyagrami Sekil 4.12°de algoritmanin temel adimlar ise Sekil
4.13’de gosterilmistir. Modelde rastgele sayir iireteci kullanilarak {iiretilen baslangi¢
coziimleri, birbirinden bagimsiz olarak calisan n adet karinca kolonisi tarafindan
gelistirilmeye calisilmaktadir. Her bir kolonideki m adet karinca ¢oziimii temsil eden
ikili diziler ilizerinde arastirma yapmaktadir. Her bir koloni &nceden belirlenen bir
iterasyon siiresince (itermax) c¢oOziimleri gelistirmeye calismakta ve her koloninin
buldugu en iyi c¢oziimler c¢aprazlama isleminde kullanilmak {iizere muhafaza
edilmektedir. Her bir koloni itermax siiresince arastirma yaptiktan sonra c¢oziimler
rastgele eslestirilerek caprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Caprazlama islemi
sayesinde koloniler arasinda bolgesel en iyi c¢oOziimler iizerinden bilgi paylagimi
saglanmaktadir. Algoritmada Onceden belirlenen kademe sayisinca (k) c¢aprazlama

islemi yapilmaktadir.

Bir kolonideki karincalar ikili dizi iizerinde arastirma yaparken feromon maddesi
yollara degil noktalara birakilmaktadir. Bu nedenle karinca hareketi yollar iizerinde
degil ¢o6ziim parametrelerini temsil eden ikili bit dizilerinin noktalar {izerinde saglanir.

Bir karinca hareketi Sekil 4.14’de gosterilmistir.
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Rastgele tiretilen baslangi¢ ¢coziimleri

S SN A

Koloni Koloni Koloni Koloni
1 2 3 n
\ 4 A 4 A 4 Y

CAPRAZLAMA -1

A 4 A 4 A 4 \ 4
Koloni Koloni Koloni Koloni
1 2 3 n
Y Y A 4 A\ 4

CAPRAZILAMA -2

I
Lo

Koloni Koloni Koloni Koloni
1 2 3 n
\ 4 A 4 A 4 Y

CAPRAZLAMA-k

ooy vy

Sonug olarak iiretilen ¢oziimler

Sekil 4.12. Paralel KKO algoritmasi.

Bir kolonideki tiim karincalar (m adet) ¢oziimii temsil eden ikili dizi {izerinde birer tur
tamamladiginda, koloni icin bir iterasyon tamamlanmis olmaktadir. Bir iterasyon

tamamladiktan sonra en iyi ¢oziim saklanmakta ve sonraki iterasyona baslanmaktadir.

Caprazlama sonrasi olusan yeni ¢oziimler daha kaliteli olsun yada olmasin muhafaza
edilerek » numarali koloninin {iirettigi ¢6ziimiin kalite degeri olan u, esitlik (4.6) ile

hesaplanmaktadir. Burada f,, » numarali koloninin {iirettigi ¢6ziime ait amag¢ fonksiyon
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degeridir. Hesaplanan u, kalite degerine gore tiim yollarin koku degerleri esitlik (4.7)

kullanilarak giincellenmektedir.

M,

1
 1/(0.001+ £,)

Adim 1-)

Adim 2-)

Adim 3-)

Adim 4-)

Adim 5-)

Adim 6-)

Paralel TKKO veri yapisini olustur.
Noktalara feromon ilk deger atamas1 yap.

Rastgele bir baslangi¢ ¢oziimii tiret.

Bolgesel giincelleme yaparak karincalari birer tur

tamamlayincaya kadar hareket ettir.

Karncalarn iirettigi ¢6ztimleri degerlendir.

Her bir ikili dizi i¢in tiretilen en iyi ¢oziimii sakla.

Biitiin karincalarin tabu listesini bosalt.

(Caprazlama sart saglaniyorsa)

Ikili dizleri rastgele eslestir.
Eslenmis ciftleri caprazla

Uretilen yeni ¢oziimleri degerlendir.

Capraz giincelleme yap.

(Sonlandirma sart saglaniyorsa)
Bulunan en iyi ¢6ziimil yaz ve ¢ik.

(Sonlandirma sart saglanmiyorsa)

Adim 2’ye git.

Sekil 4.13. Paralel KKO algoritmasinin temel adimlari.

G@{El 6] [ ) [
™ 1 [0 [ ] [0 il oo

Sekil 4.14. Bir karincanin hareketi.

(4.6)
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Ty =1-0)t, +u, @)

Onerilen model standart karinca davramisina aykirt olarak caprazlama neticesi elde
edilen ¢oziimlere gore feromon giincellemesi yapmaktadir. Fakat bu aykirilik arastirma
uzayinin birden ¢ok noktadan baslanarak daha iyi taranmasimi ve kullanilan veri
yapisindan kaynaklanabilecek erken yakinsama noktalarinin asilmasini miimkiin

kilmaktadir [97].

PACO algoritmas1 Kalinli ve Sarikog tarafindan siirekli test fonksiyonlarinin ¢oziimii ve
geribeslemeli bir YSA’nin egitilmesi amaciyla kullanilmis ve oldukg¢a basarili sonuclar
sagladigr goriilmiistiir [97]. Bu calismada da, PACO algoritmasinin kisir hastalarda
kromozomal anomali tespitine yonelik olarak ANFIS’in egitilmesi amaciyla

kullanilmas1 da arastirilmistir.

Yapilan ¢alisma kapsaminda, C++ programlama dili ile paralel karinca optimizasyon
algoritmasi1 yazilimsal hale getirildikten sonra Matlab programlama dili ile ANFIS
modeli  olusturulup kaydedilmistir. Olusturulan ANFIS modelinin  baslangi¢
parametreleri yazilim tarafindan rastgele olarak secilmistir. Bununla birlikte
optimizasyon algoritmasi1 ile egitilen parametreleri kaydedilen ANFIS modelinin
parametrelerine atamak icin Matlab programla dili ile bir fonksiyon olusturulmustur. Bu
fonksiyon PACO algoritmasi ile olusan parametreleri kaydedilen ANFIS modeline
yansitmakta, modelin yeni parametrelerini kaydetmekte ve yeni parametrelere gore
olusan modelin hatasini tekrar PACO algoritmasina gondererek, bu hataya gére PACO
algoritmasinin olusturacagi yeni parametreleri beklemektedir. Bu islem PACO
algoritmasinin ¢alistigi yazilimda belirlenen iterasyon sayis1 kadar devam etmektedir.
Burada C++ ile Matlab programla dillerinin haberlesmesini saglayacak C# programla
dili ile ara bir yazilim olusturulmustur. Bu yazilim C++ programla dili ile olusturulan
PACO algoritmasinin olusturdugu parametreleri Matlab programlama dili ile
olusturulan ve kaydedilen ANFIS modeline aktarmakta ve ANFIS modelinde olusan
hata degerini tekrar PACO algoritmasina gondermektedir. Algoritmanin c¢alismasi

sirasinda erisilen hata degerlerine ait ekran goriintiisii Sekil 4.15’te gosterilmistir.



79

«  d:\Belgelerim\Visual Studio 2005\Projects\paco\debugipaco.exe

value= B.2843508
value= @.2843508
value= @.2843508
value= @.2843508
value= B.2843508
value= B.284358
value= B.284358
value= B.284358
value= B.284358
value= B.284358
value= B.284358
value= BA.284358
value= BA.284358
value= BA.284358
value= BA.284358
value= BA.284358
value= BA.284358
value= BA.284358
value= BA.284358
value= B8.284358
value= B8.284358
value= B8.284358
value= B8.284358
value= B8.284358

Sekil 4.15. Paralel karinca kolonisi algoritmasi ile ANFIS modelinin egitimi

Bu calismada normal dagilim (Gaussian) iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Giris
degerleri 2’ser iiyelik fonksiyonu kullanmakta, gaussian iiyelik fonksiyonu 2
parametreye bagli ve toplam 6 adet giris oldugu icin 2x2x6=24 adet degeri belirlenecek
giris parametresi vardir. Girig degerleri 2’ser iiyelik fonksiyonu kullandigindan 6 adet
giris icin 2° yani 64 kural elde edilir. Cikis katmaninda da constant (sabit) cikis
fonksiyonu kullanildigindan degeri belirlenmesi gereken toplam 64 adet cikis
parametresi vardir. Buradan hareketle PACO tarafindan belirlenmesi gereken parametre
sayis1 88’dir. PACO algoritmasinda, paralel calisan koloni sayisi 4, her bir kolonideki
karinca sayis1 5 olarak secilmistir. Her bir koloni bir kademede 20 iterasyon siiresince
arastirma yapmuis, toplan 1000 kademe sonunda algoritma durdurulmustur. Algoritmada
her bir parametre 8 bit ile temsil edilmistir. Dolayisiyla PACO tarafindan degeri

belirlenmesi gereken ikili dizinin toplam boyutu 704bit’tir.

Mevcut bilgisayar donamimu ile yapilan simiilasyon c¢alismalarindan her birisinin
yaklasik 1.5 hafta siirdiigii ve tamamlanan bir simiilasyonda yaklasik %80 basarim
saglandig1 goriilmiistiir. Ancak, tez siiresinin azalmasi nedeniyle yeter sayida deneme
yapilamadigindan simiilasyonlar tamamlanamamistir. Bu nedenle, algoritmada
hesaplama siiresini kisaltacak stratejilerin azaltilmasi veya yiiksek performansh
bilgisayarlar ile simiilasyonlarin tamamlanmasina yonelik ¢calismalar gelecek calismalar

olarak birakilmistir.



5. BOLUM

SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

5.1. Sonuclar

Biiyiik boyutlu problemlerin zorlugu arastirmacilarin yapay zeka ve ilgili konulara olan
ilgisini her gecen giin daha da artirmaktadir. Zeki yaklagimlar iceren bu tiir yontemlerin
bircok basarili uygulamalar1 olmasina ragmen, arastirmacilarin yiiksek basarimli yeni
yontemlerin gelistirilmesi, mevcut yontemlerin basarimlarinin artirilmas: ve yeni
alanlardaki uygulamalarinin  gergeklestirilmesi konusundaki c¢alismalar1 devam

etmektedir.

Bu tez calismasinda, erkek kisir hastalarda genetik tetkik yapmadan, vakalarin bazi
fiziksel ve endokrin tetkik sonuglarindan hareketle kromozomal anomali olup

olmadiginin kestirimi amaciyla yapay zeka tekniklerine dayali iki yaklagim onerilmistir.

Tez calismasinin uygulama asamasinda, 339 vakaya ait 10 parametre (Boy, Kilo, Viicut
Kitle Indeksi, Testis Hacmi, Ejakiilat Hacmi, FSH, LH, Total Testesteron, Prolaktin ve
Ostradiol) dikkate alinmis ve ANFIS metodu kullanilarak azoospermik vakalarda
kromozomal anomali olup olmadigmin kestirimi gergeklestirilmistir. Bu amacla
vakalardan 248’ine ait veriler egitim, geri kalan 91 vakaya ait veriler ise sistemi test
etmek amaciyla kullanilmistir. Elde edilen sonuglardan en yiiksek performansin 83
vakaya ait sonucu dogru kestiren (%91.2 basarimli) can sekilli iiyelik fonksiyonu

kullanilan ANFIS sisteminden elde edildigi goriilmiistiir.

Calismanin yapildig ilgili anabilim dali 6gretim iiyelerinin, vakalara ait parametrelerin
kromozomal anomali olup olmamasi iizerindeki etkilerinin anlamlilik diizeylerinin
incelenmesini Onermeleri neticesinde, istatistiksel lojistik regresyon analizi yontemi

kullanilarak her bir parametrenin kromozomal anomali varligi ile iligkisi aragtirilmistir.
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Yapilan bu analiz calismasi sonucunda dort parametrenin (Viicut Kitle indeksi, Kilo,
Prolaktin ve Ostradiol) kromozomal anomali tespitinde etkili olmadig goriilmiis ve
caligmalara diger 6 parametre (Boy, Testis Hacmi, Ejakiilat Hacmi, FSH, LH,

Testesteron) kullanilarak devam edilmistir.

Aragtirma ¢alismalarina paralel olarak dikkate alinan vaka sayis1 yeni eklentilerle 425°e
cikarilmis, bunlardan 310 vakaya ait veriler sistemleri egitmek, geri kalan 115 vakaya
ait veriler ise test etmek amaciyla kullamilmistir. ANFIS metodu kullanilarak yapilan
kestirim calismalarinda sistemin egitme agsamasinda %100 smiflandirma yapabildigi,
test asamasinda ise 115 vakadan 109’una ait sonuglar1 dogru olarak kestirdigi
goriilmiigtiir.  Sistemin test asamasinda %94.78 basarim ile siniflandirma
yapabilmesinden de anlasilacag iizere, sec¢ilen parametrelerin kullanilmasinin sistemin

basarimini artirdig1 goriilmiistiir.

Calismada, aynm1 vaka guruplann dikkate alinarak yapay sinir aglarinin (YSA)
azoospermik hastalarda kromozomal anomali olup olmadigimin kestirimindeki
performansi da incelenmistir. Bir ileribeslemeli ag yapisinda olan ve yaygin olarak
kullanmilan Cok Katmanlh Algilayici (CKA) ile yapilan calismalarda, agin egitme
basariminin %100 ve test basariminin ise %99.13 oldugu goriilmiistiir. Bu uygulamada
dikkate almman yapay sinir ag1 115 vakadan 114’line ait sonucu dogru olarak tespit

edebilmistir.

Yapilan caligmalar neticesinde dikkate alinan uygulamada yapay sinir aginin ANFIS
metoduna gore daha yiiksek performans gosterdigi goriilmiistiir. Ancak, ANFIS metodu
kullanilarak elde edilen sonuglarindan tibbi acidan anlamli oldugu ilgili anabilim dali

Ogretim liyelerince ifade edilmistir.

Hekimlerin degerlendirecegi vakalara ait verilerin her zaman mevcut olamayacagi ve bu
durumda da sistemin karar destegi saglayabilmesi amaciyla, ilgili anabilim dali 6gretim
iyelerinin goriisleri dogrultusunda farkli YSA ve ANFIS modelleri egitilmistir. Egitilen
bu modellerin eksik parametrelerle dahi kabul edilebilir performanslar gosterdigi
goriilmiistiir. Bunun sonucunda, egitilen alt sistemlerin entegre bir sekilde calismasi
saglanarak, vakalara ait bazi parametreler girilmese dahi kestirimde bulunabilen bir

sistem yapisi olusturulmustur.



82

Hekimlerin sistemi kolaylikla kullanabilmeleri amaciyla egitilmis YSA ve ANFIS
modellerini iceren karar destek sistemi paket yazilimi hazirlanmistir. Bu yazilimin
hazirlanmasinda Matlab ve C#.NET programlama dilleri kullanilmistir. Yazilimda
kullanicilar vakalara ait parametreleri C# kullanarak hazirlanan bir ara yiiz yardimiyla
sisteme girmekte, alinan veriler ise Matlab yazilimi ile olusturulan fonksiyonlar
tarafindan degerlendirilerek kullanici ara yiiziine yansitilmaktadir. Sistem, geri planda
girilen verileri YSA ve ANFIS metotlar1 ile egitilen bloklarda degerlendirmekte ve
sonug olarak kullaniciya yiiksek olasilikli sonucu iireten yonteme ait degerlendirmeyi

sunmaktadir.

Bu tez calismasinda, erkek kisir vakalarin fiziksel degerlerini ve endokrin tetkikleri
sonucunda elde edilen bazi degerlerini dikkate alarak kromozomal anomali olup
olmadiginin kestirimi amaciyla bir karar destek sistemi basariyla olusturulmustur.
Olusturulan sistemin, kromozomal anomali olup olmadiginin 6n tanisinin konmasinin
kolaylastirilmasi, hastalarin dogru merkezlere yonlendirilmesinin saglanmasi ve genetik
tetkiklere olan ihtiyacinin azaltilmasi gibi faydalar saglamasi beklenmektedir. Ayrica,
olusturulan bu sistem, uzman hekim bulunmayan yerlerdeki pratisyenler i¢inde olumlu

katkilar saglayacagi diistiniilmektedir.

5.2. Oneriler ve Gelecek Cahsmalar

Kromozomal anomali bulunan vakalarda, kromozomal anomalinin alt tiirlerinin tespit
edilmesi, erkek kisir hastalarla ilgili olarak tibbi agidan 6nemli diger bazi hususlarinda
kestiriminin sisteme eklenmesi ve hekimlere yonelik aciklayici bilgiler icerecek sekilde
karar destek sisteminin gelistirilerek klinik olarak kullanilabilir entegre bir sistem

hazirlanmasina yonelik ¢alismalar gelecekte yapilmak iizere planlanmaktadir.

Ayrica, tez calismasi kapsaminda ANFIS modelinin paralel karinca kolonisi algoritmast
ile egitilmesine yonelik olarak gerceklestirilen ancak simiilasyonlarin uzun siireler
gerektirmesi nedeniyle tamamlanamayan arastirmaninda gelecekte tamamlanmasi

planlanmaktadir.
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