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OZET

Bu caligmada, yapay sinir ag1 modellerinin a¢iklanmasi, diskriminant analizi yontemi ile
baz1 yapay sinir ag1 modelleri arasindaki iligkilerin incelenmesi ve bir uygulama iizerinde
yapay sinir ag1 modelleri ile diskriminant analizi yonteminin dogru siniflandirma
performanslarinin karsilastirilmasi amaglanmistir.

Uludag Universitesi T1p Fakiiltesi Uygulama ve Arastirma Hastanesi Gastroenteroloji
servisine bagvuran ve yapilan tetkik-incelemeler ile kronik karaciger parenkim hastalig
diisiiniilerek karaciger biyopsisi uygulanmasi sonucunda Hepatit B ve C viriislerine bagli
kronik hepatit veya siroz tanisi alan hastalara iligkin geriye doniik olarak toplanmis olan veri
setine diskriminant analizi ve yapay sinir aglar1 uygulanmistir.

Yapilan analizler sonucunda, diskriminant analizi i¢in elde edilen modelin genel
dogruluk yiizdesi % 93,94 olarak, yapay sinir aglar teknigi icin ise % 100 olarak
hesaplanmistir. Calismaya alinan veri seti i¢in yapay sinir aglarinin diskriminant analizine

gore daha yiiksek “dogru siniflandirma oranina” sahip oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Diskriminant analizi, yapay sinir aglari, dogru siniflandirma orani.
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SUMMARY

COMPARISION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND DISCRIMINANT
ANALYSIS IN SOLVING CLASSIFICATION PROBLEM AND AN APPLICATION

In this study, it is aimed to describe the artificial neural network models, to examine the
relationships between the discriminant analysis method and artificial neural networks and to
compare the classification effectivities of discriminant analysis and artificial neural networks
on a real data set.

Discriminant analysis and artificial neural networks have been applied to a data set,
which have been collected retrospectively from the patients that had been administered to the
Uludag University Medical Faculty Gastroentorolgy service and had been diagnosed with
chronic hepatitis related to hepatitis B and C viruses, according to the result of biopsy
application which have been applied in contemplation of chronic liver parenchymal disease
after the axaminations.

As a result of the analysis, correct classification ratio of the model obtained from the
discriminant analysis and artificial neural network was calculated respectively as 93.94% and
100%. It have been found that, artificial neural networks has got greater “true classification

rate” than the discriminant analysis for this data set.

Key words: Discriminant analysis, artificial neural networks, correct classification ratio.
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GIRiS

Bilimin temel yontem bilimlerinden bir tanesi olan siniflandirma, insanoglu
tarafindan iistlenilen en eski bilimsel ugraslardan biridir. Nesnelerin siniflandirilmasi belki
de tiim bilimsel cabalarin temelini olugturan bir calismadir.

Smiflandirma problemi iizerinde pek ¢ok yaklasim bulunmaktadir. Smiflandirmayla
ilgili {i¢ ana tarihsel kol, istatistiksel yontemler, makine 6grenme yontemleri ve yapay sinir
aglar olarak tamimlanabilir. Bu ii¢ kol iizerinde farkli profesyonel ve akademik gruplar
tarafindan durulmus ve farkli konular iizerinde yogunlasilmistir (1).

Istatistiksel yontemler, makine grenimi ve yapay sinir aglarinin ortak amaclari
olmakla birlikte, kullandiklart siniflandirma teknikleri farklidir. Istatistikte kullanilan
siniflandirma teknikleri klasik ve modern teknikler olmak iizere iki ana baslikta
incelenebilirler. Klasik teknikler; Fisher tarafindan ortaya atilan ve dogrusal diskriminant
kurallarina dayanan teknikler olurken, modern tekniklerin en eskisi Fix ve Hodges
tarafindan gelistirilen ve parametrik olmayan bir teknik olan yogunluk tahminidir (1, 2).

Diger modern teknikler; k-en yakin komsu siniflandirma, projeksiyon izleme
(projection pursuit) siniflandirma, saf bayes (naive bayes) siniflandirma ve olasiliksal sinir
aglandir. Ayrica ¢ok degiskenli toplamsal regresyon egrileri (Multivariate Adaptive
Regression Splines-MARS) ve degisimli kosullu beklenti (The Alternating Conditional
Expectation-ACE) algoritmalar, istatistik¢iler tarafindan gelistirilmis siniflandirma
algoritmalandir (3).

Ozellikle tip ve biyoloji alaninda yapilan ¢alismalarda, incelenen olaylar ¢ogunlukla
birden fazla degiskenin etkisi altinda kalmakta, dolayisiyla incelenen olay: etkileyen birden
cok degiskenin birlikte ele alinmas1 gerekmektedir. Bu durum, ¢ok degiskenli istatistiksel
¢oziimlemelerin kullanimini kaginilmaz kilmaktadir (4).

Cok degiskenli istatistiksel teknikler, Fisher’in dogrusal diskriminant analizi
tizerindeki caligsmalarina kadar uzanmaktadir. Diskriminant analizi, arastirmacilar ve
uygulamacilar tarafindan siniflandirma modelleri gelistirmede kullanilan ilk ¢ok degiskenli
istatistiksel siniflandirma yontemi ve en yaygin olarak kullanilan metodoloji olmustur.
Fisher’in calismasindan yaklasik olarak on yil sonra Smith, dogrusal diskriminant
analizinden, karesel diskriminant analizini elde etmistir (5-7).

Smiflandirma iizerindeki diger bir yaklasim olan yapay sinir aglari (YSA) ile bilim
diinyas1 1940’11 y1llarda tanisti. Bu alanda yapilan ilk caligmalar beyin hiicrelerinin

islevlerinin ve birbirleri ile haberlesme sekillerinin ortaya ¢ikarilmasim amaglamaktaydi



(8). Beynin bilgi isleme yontemine benzer bicimde YSA, bir 6grenme siirecinden sonra
bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglantilarda bulunan agirliklar ile bu bilgiyi saklama
ve genelleme yapma yani bu bilgiyi ileriki zamanlarda da kullanabilme yetenegine sahip
paralel dagilmus bir islemcidir (9). Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulagmak icin YSA
agirliklarinin yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva eder.

Yapay sinir aglar1 bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢cinde bulundugu ¢ok
degisik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasinin yani1 sira saglik bilimleri, finans, endiistri,
egitim ve benzeri alanlarda basariyla uygulanmaktadir (10).

Siiflandirma problemlerinde, sinir aginin gorevi tiim giris 6rneklerinin belirli bir
sinifa ait olup olmadigim belirlemektir (11).

1990’11 yillarin baglangicinda yayinlanan bazi kaynaklarda, bazi yapay sinir ag1
modelleri ile bazi istatistiksel tekniklerin benzer hatta bazilarinin ayni olduguna dikkat
cekilmistir. Sonraki calismalar ise bunun tesadiifi olmadigini, bu iki alanin birbirleriyle
ileri derecede iligkili oldugunu gostermistir. Perseptron, ¢ok katmanli perseptron gibi bazi
YSA modellerinin istatistiksel uygulamalar i¢in faydali olabilecegi ve ayn1 sekilde tahmin
oOlciitii, gliven araliklari, tanimlayici yontemler gibi bazi istatistiksel tekniklerin de yapay
sinir ag1 uygulamalarina uygulanabilecegi bazi bilim adamlari tarafindan ileri
siiriilmektedir (12).

Ornek simflandirma ve tanima problemlerinde istatistiksel teknikler ve YSA
modellerinin kullanimi i¢in uygun teknik ve modellerin karsilastirllmasi gerekmektedir.
Bu bakimdan diskriminant analizi, lojistik regresyon ve benzeri istatistiksel tekniklere
uygun yapay sinir ag1 modellerinin belirlenmesi, onlarin avantajlar ve dezavantajlarinin
aciklanmasi biiyiik 6nem tasimaktadir (13).

Bu calismanin amaci, yapay sinir ag1 modellerinin agiklanmasi, diskriminant analizi
yontemi ile bazi yapay sinir ag1 modelleri arasindaki iliskilerin incelenmesi ve bir
uygulama iizerinde yapay sinir ag1 modelleri ile diskriminant analizi yonteminin

siniflandirma performanslarinin incelenmesidir.



GENEL BiLGILER

1. Yapay Sinir Aglari

Yapay zeka dallarindan biri olan yapay sinir aglari, giiniimiizde sadece yapay zeka
calismalarinda degil, bir ¢ok bilim dalinda direkt olarak kullanilmaktadir (1).

Son zamanlarda neredeyse tiim siniflandirma problemleri icin tercih edilen bir ¢6ziim
olarak dikkat cekmekte olan yapay sinir aglar (14), beynin ¢alisma ilkelerinin bilgisayarlar
tizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢cikmis ve ilk ¢caligmalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, yani noronlarin matematiksel olarak modellenmesi iizerinde yogunlagmustir (8).

Bir yapay sinir agi, birbirlerine agirlikli baglantilarla baglanmis islem birimlerinden
olusan, biyolojik sinir aglarinin karakteristiklerine benzer karakteristiklere sahip bir bilgi
isleme sistemidir (11).

YSA ile ilgili ilk caligmalar 1940’ 11 yillarda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan McCulloch-Pitts noronlarinin olusturulmasiyla basglamistir. Bu modelde,
herhangi bir ¢ikisi iiretmek i¢in, sinir agina yerlestirilen noronlar mantiksal fonksiyonlar
birlestirerek yapilandirilmistir (9). Donald Hebb 1949 yilinda, giiniimiizde yapay sinir
aglari icin Hebb kurali olarak bilinen ilk 6grenme yasasini tasarlamistir (15). 1958 yilinda
Block, Minsky ve Papert ve 1962 yilinda Frank Rosenblatt, perseptronlar adi verilen ¢ok
genis bir yapay sinir ag1 sinifim1 tanitmislardir. Perseptron 6grenme kurali, Bernard
Widrow ve onun 6grencisi olan Ted Hoff, ¢ikt1 birimi ile ag girdisi arasindaki farki
azaltmak icin agirliklan degistirerek, cok katmanh aglar i¢in geri beslemenin habercisi
olacak olan Widrow-Hoff (delta) 6grenme kuralim gelistirdiler. Teuvo Kohonen, 1972
yilinda yapmis oldugu ilk calismasinda, birlestirici hafizali sinir aglaryla ilgilenmistir. On
yil sonraki calismasi, kendiliginden organize olabilen nitelik haritalarinin gelisimiydi ve bu
haritalar, kiimelenmis birimler icin topolojik bir yapiy1 kullanmistir. Sinir aglarinin
gelisiminde katkis1 olan 6nemli bilim adamlarindan birisi de John Hopfield’dir. David
Tank ile birlikte Hopfield, uyarlanabilir aktivasyonlar ve sabit agirliklara dayali
giiniimiizde Hopfield aglar1 olarak bilinen ag modelini gelistirmislerdir (16).

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarinin modellenmesiyle olusmuslardir.
Insanoglunda 6grenme islemi, beyindeki her bir néronun diger noronlara hizlandiric
(heyecanlandirici) ya da yavaslatic1 (engelleyici) sinyaller gonderdigi milyonlarca néronun

etkilesimi siirecinde gerceklesir. Beyindeki her bir noron, hiicre govdesi (soma), bir ya da



daha cok dentrit ve akson olmak iizere ii¢ tip bilesenden meydana gelmektedir (17).

Sinaps adi verilen baglantilarla bir bagka néron ile iletisim kurulur.

1.1. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Temel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 insanin idrak etmesi ve biyolojik néron yapisinin matematiksel

modelinin asagidaki kurallar varsayilarak genellestirilmesi sonucunda olusturulmustur:

Bilgi isleme néron (islem elemani) adi verilen birimlerde gerceklesir.

° Sinyaller, bir nérondan digerine baglantilar araciligiyla iletilir.

Her bir baglantinin, gonderilen sinyal ile carpilan bir agirlik degeri vardir.

o Her bir noron, bir ¢ikti sinyali elde etmek icin ag girdisine (agirliklarla
carpilmis sinyallerin toplami) bir aktivasyon fonksiyonu uygular. Bu, genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyondur (11).

Yapay sinir aglarinda, bir girdi dizisi aga girdikten sonra, birinci katmandaki her bir
noron girdi dizisinin bir elemanini alir. Her noron, analiz etmek istedigimiz ya da bir
tahmin edici olarak kullanmak istedigimiz bir numunenin bir 6zelligine ya da bir
karakteristigine kodlanir veya karsilik gelir. Birimler katmanlar bi¢iminde organize
olurlar. Katmandaki diger noronlarla paralel bir sekilde agirliklarla carpilan girdiler
aktivasyon fonksiyonunda islenir ve son katmandaki noronlara bir tek ¢ikti olarak iletilir.
Elde edilen sonug, girdinin niteliklerini temsil eden bir ¢ikt1 dizisidir. Zamanla girdiler ve
uyarlanabilir agirliklar degistigi icin ag buna adapte olur ve dgrenir (9).

Herhangi bir yapay sinir aginin ii¢ temel 6zelligi noronlar, ag mimarisi ve 6grenme

algoritmasi ya da egitim kurallaridir (18).

1.2. Noron Modeli

Hesaplama elemanlari, diigtim, birim, islem elemani, yapay sinir hiicresi olarak da
ifade edilebilen noronlar, bir agin temel elemanlaridir.

Her néronun bir i¢ durumu vardir ve bu i¢ durum aktivasyon ya da aktivasyon
seviyesi olarak adlandirilir. Bu seviye, alinan girig degerlerinin bir fonksiyonudur.
Herhangi bir noron, kendi aktivasyonunu, genelde sinyal seklinde diger noronlara gonderir.

Ama bu sinyal birden fazla nérona ayn1 anda gonderilebilir (13).



Bulundugu katmana gore bir néron girdi néronu (girdi birimi), ¢ikti ndronu (¢ikti
birimi) ve gizli ndron (gizli katman birimi) olarak adlandirilmaktadir. Bir girdi ndronu,

istatistiksel modeldeki bagimsiz degiskene karsilik gelmektedir (17).

Girdi noronlari

O

b Cikt1 néronu
1

<
.
=
A 4

Agirliklar

Sekil-1: YSA Noronunun Yapist

Sekil-1'de, X,,X,,...X,,...,X, girdi noronlarini, Y ise ¢ikt1 ndronunu
gostermektedir. Bu néronlari aktivasyonlart yani ¢ikis sinyalleri, sirasiyla

X;,X,,...X;,..., X, dir. Baglantilar tizerindeki agirhiklar X,,...X,,..., X, noronlarindan
Y noronuna dogru sirasiyla b,...,b,,...,b *dir. y_inile gosterilen net agirhikli girdi

degeri, X,,...X;,...,X, ’den Y’ye giden agirlikli sinyallerin toplamidir. Yani;

y_in=b;x, +b,x, +---+b_x,

biciminde elde edilir. f(.) aktivasyon fonksiyonu olmak iizere, y_in degerine aktivasyon

fonksiyonunun uygulanmasiyla, Y néronunun aktivasyonu olan y degeri asagidaki esitlikte

goriildiigii gibi elde edilir (8, 19).

y=1f(y_in)



1.3. Ag Mimarisi

Noronlarin katmanlar i¢indeki yerlesimleri ve diger katmanlardaki noronlarla olan
baglanma sekilleri ag mimarisi olarak adlandirilmaktadir. Ag yapisi katmanlar seklinde
yerlesmis noronlardan olusmaktadir. Noronlar girdileri diger islem elemanlarindan gelen
heyecanlandirici ya da engelleyici agirlikli baglantilar yoluyla alirlar. Heyecanlandirici
agirliklar genellikle pozitif, engelleyici agirliklar ise negatif degere sahiptir. Biitiin
sistemin davranigini belirleyen temel faktorler aktivasyon fonksiyonlar1 ve sinyallerin
gonderildigi baglantilar {izerindeki agirliklardir (19).

Yapay sinir aginda ilk katman girdi katmandir ve digsaridan gelen verilerin yapay
sinir agma alinmasini saglar. Son katman ise bilgilerin disariya iletildigi ¢ikt1 katmanidir.
Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin arasinda bulunabilecek bir ya da daha fazla sayidaki katmana
ise gizli katman adi verilir. Gizli katmanlar giris uzayin keyfi bolgelere ayirarak,
karmagik problemlerin ¢dziimiinde gerekli giicii saglar (17). Bir yapay sinir aginda gizli
katman olmas1 gerekmedigi gibi, birden fazla gizli katman da bulunabilir (9).

Sekil-2’de bir gizli katmana, n adet girdi birimine, / adet gizli katman birimine ve m

adet ¢ikt1 birimine sahip bir YSA gosterilmektedir.

Girdi Birimleri Gizli Katman Cikt1 Birimleri
Birimleri

Sekil-2: Genel bir yapay sinir ag1 modeli



Yapay sinir aglari, genel olarak tek katmanli veya ¢ok katmanli yapay sinir aglar
olarak smiflandirilirlar. Katman sayisim belirlerken, girdi katmani sayilmaz, ¢iinkii bu
katman tizerinde hi¢bir hesaplama islemi yoktur. Bir ag icindeki katman say1s1 noronlari

baglayan agirlikli baglantilar katman sayisina esittir (11).
1.3.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag
Tek katmanl yapay sinir aglarinda bir tane agirlikli baglanti katmani bulunur. Cogu

kez birimler, sinyalleri alan girdi birimi ve agin cevabinin alinacagi ¢ikti birimi olmak

tizere ikiye ayrilmaktadir. Tipik bir tek katmanli YSA Sekil-3’de verilmistir.

Girdi Tek Agirlik Katmani Cikti

Birimleri Birimleri

Sekil-3: Tek katmanl bir yapay sinir ag1

Tek katmanl yapay sinir aglari i¢in bir ¢ikis birimini etkileyen agirliklar baska bir
cikis birimini etkilemezler. Sinir agindan alinacak cevabin yorumuna gore, ayni mimarili

ag farkli problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilabilir.
1.3.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari
Cok katmanli yapay sinir aglarinda, girdi birimleri ile gizli birimlerin arasinda bir ya

da birden fazla katman bulunmaktadir. Genellikle, gizli ve cikt1 birimleri arasinda agirlikli

baglant1 katman bulunan bu tip ag mimarileri tek katmanl ag mimarilerine gore daha



karmasgik problemleri ¢6zebilir. Egitilmeleri cok daha zor olabilen ¢ok katmanl aglar, bazi
tek katmanli aglarin problemi tam olarak ¢cozecek sekilde egitilemedigi durumlarda son

derece basarili olabilirler. Tipik bircok katmanl ag Sekil-4’de gosterilmistir.

Girdi Birimleri Gizli Katman Cikt1 Birimleri
Birimleri

Sekil-4: iki katmanli bir yapay sinir ag

1.4. Ogrenme Kurallar1

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Ogrenme,
sistemin bir biitiin olarak istenilen islevi yerine getirecek sekilde agirliklarinin ayarlanmasi
siirecidir. YSA’da toplam ag hatasi istenilen diizeye erisinceye kadar egitim devam eder
(13).

Agirliklarin ayarlanmasinda genel olarak danismanli ve danigsmansiz olmak iizere iki

tiir dgrenme cesidinden s6z edilebilir.

1.4.1. Damsmanh Ogrenme

Bu tip 6grenmede, yapay sinir aglarina drnek olarak bir dogru ¢ikt1 verilir (19).
Istenilen ve gercek cikt1 arasindaki farka (hataya) gore ndronlar arasindaki baglantilarin
agirliklari, en uygun ¢iktiy1 elde etmek icin sonradan diizenlenebilir. Bu sebeple
danigmanli 6grenme algoritmasinin bir “danismana (6gretmene)” ihtiyaci vardir. Widrow-

Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen



genellestirilmis delta kurali ve geriye beslemeli 6grenme algoritmasi danismanli 6grenme

algoritmalaria 6rnek olarak verilebilir.

1.4.2. Damsmansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede ag, girdi olarak verilen 6rnekten elde edilen ¢ikti bilgisine
gore siiflandirmay1 kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda, hi¢ bir
hedef vektorii verilmez. Ogrenme siirecinde sadece giris bilgileri verilir. Ag daha sonra
baglant1 agirliklarini aym 6zellikleri gosteren desenler olusturmak iizere ayarlar.
Kohonen'in kendiliginden organize olabilen haritalar1 (Kohonen’s self-organizing maps) ve
adaptif rezonans teorisi (adaptive resonance theory) danismansiz 6grenmeye ornek olarak

verilebilir (20).

1.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Daha 6nceden de bahsedildigi gibi, bir yapay sinir aginda yapilmasi gereken en temel
islemler, agirlikl girdi degerlerinin toplanmasi ve bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanmasidir.

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon

fonksiyonlar1 agsagida verilmistir.

1.5.1. Ozdeslik Fonksiyonu

Genellikle girdi degerleri icin kullanilan aktivasyon fonksiyonu Sekil-5’de gosterilen

ve tiim x’ler i¢in f(x) = x olan 6zdeslik fonksiyonudur.



J(x)

Sekil-5: Ozdeslik fonksiyonu
Belirli bir tabakadaki tiim noronlar i¢cin aym aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilmektedir. Tek katmanli aglara gore cok katmanl aglarin avantajlarindan
yararlanabilmek icin, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi
gerekmektedir.

1.5.2. 0 Esik Degeri ile Verilen ikili Adim (Heaviside) Fonksiyonu

Sekil-6’da gosterilen 0 esik degeri ile verilen ikili adim fonksiyonu,

0 , x<B0ise
f(x)= .
1 , x=0ise

formiilii ile verilebilir.

10

(3]



fix)

Sekil-6: Ikili adim fonksiyonu

Tek katmanl aglar genellikle, adim fonksiyonunun giris degerlerini degeri ikili (0 ya

da 1 veya -1 ya da 1) olan ¢ikis degerlerine ¢cevirmek icin kullanilmaktadirlar.

1.5.3. Sigmoid Fonksiyonlari

Sigmoid fonksiyonlari, olduk¢a kullanigh aktivasyon fonksiyonlaridir. Sigmoid
fonksiyonlart icinde lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlari en yaygin olarak
kullanilanlaridir. Ozellikle yapay sinir ag1 modellerinden biri olan ve uygulamada sikga
kullanilan geriye beslemeli 6grenme algoritmalarinda bu fonksiyonlari kullanimi
digerlerine gore daha avantajlidir. Ciinkii fonksiyonun belirli bir noktadaki degeri ile onun

tiirevinin degeri arasindaki iliski 6grenme zamanindaki hesap yiikiinii azaltmaktadir.

1.5.3.1. Laojistik Fonksiyon

Lojistik fonksiyon, degerleri O ile 1 arasinda degisen bir sigmoid fonksiyonudur ve
yapay sinir aglari icin aktivasyon fonksiyonu olarak sik¢a kullanilmaktadir. Fonksiyonun
aralik degerini vurgulamak icin bu fonksiyona ikili sigmoid ad1 verilmekle birlikte lojistik
sigmoid ad1 da verilmektedir.

Sekil-7’de fonksiyonun adim parametresi olan o’ nin farkli degerleri icin ikili

sigmoid egrileri goriilmektedir. Lojistik fonksiyon,

1

F0=1re

o [4]
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veya tilirevi olan

f'(x) =cf(x)[1-f(x)] [5]

formiilleri ile hesaplanmaktadir.

fx)

Sekil-7: ikili sigmoid fonksiyonu (6 =1 ve 6 =3 igin)

Lojistik sigmoid fonksiyonu istenen deger araligia gore dlgeklenebilir ve boylece
probleme uygun bir fonksiyon haline gelebilir. En yaygin kullanilan aralik, —1 ile 1
araligidir. Bu sigmoid fonksiyonu, iki kutuplu sigmoid olarak adlandirilir. Sekil-8’de

¢ =1 i¢in gosterilen iki kutuplu sigmoid fonksiyonu,

1_ —0X
g(x)=2f(x)-1= — [6]
1+e
ve onun tiirevi olan
c
g'(x)= 5[1 +g(x)][1-g(x)] (7]

formiilleriyle hesaplanmaktadir.
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fix)

Sekil-8: Iki kutuplu sigmoid fonksiyonu (o =1 igin)

1.5.3.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu da istenilen ¢ikis araligi —1 ile 1 arasinda ise
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Iki kutuplu sigmoid fonksiyonuna ¢ok

yakin olan bu fonksiyon,

ex _e—x B l_e—2x

h(x) = =
(x) e*+e ™ l4+e™

(8]

veya tiirevi olan

h'(x) = [1+h(x)][1-h(x)] [9]

formiilleri ile hesaplanmaktadir.
Eger ikili veri O ile 1 arasinda degisiyorsa bunu iki kutuplu bicime sokarak iki
kutuplu sigmoid ya da hiperbolik tanjant fonksiyonunda kullanmak genelde tercih edilen

bir yontemdir (13).

1.6. Tek Katmanlh Yapay Sinir Ag1 Modelleri
Tek katmanl yapay sinir aglari, yapay sinir aglarimin énemli bir sinifin1 olustururken,

ayn1 zamanda daha karmagik yapida bulunan ¢ok katmanli yapay sinir aglarina da 151k

tutarlar (13).
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Ornek siniflandirma problemlerinde, her giris vektorii (6rnek, numune) belirli
siniflara ait olabilir ya da olmayabilir. Basit olarak, bir sinifa iye olma sorusu goz oniinde
bulundurulur. Cikis birimi i¢in +1 cevabinin alinmasiyla érnegin o siifa iiye oldugu, -1
cevabi alinmasiyla, 6rnegin o sinifa iiye olmadigi belirlenir. Bu tip durumlarda, her bir
sinif i¢in bir ¢ikig birimi vardir.

Tek katmanli sinir aglarinin egitilmesinde ii¢c nemli yontem asagidaki gibidir.

° Hebb Kurali
. Perseptron Ogrenme Kurali
° Delta Kurali

Gercek diinyada karsilagilan bir¢ok problem, daha karmagik mimarileri ve karmagik
egitim kurallarin1 gerektirir ve genel olarak, tek katmanli yapay sinir aglari bu tip
problemleri cozmede yeterli degildir. Ancak sartlar bu aglar1 kullanmak i¢in elverisli ise,

dogru sonuglar aliabilmesi miimkiindiir (16).

1.6.1. Hebb Kurah

Hebb kurali, bir yapay sinir ag1 i¢in, en eski ve en basit 6grenme kurali olarak bilinir.
Hebb, 6grenmenin, sinaps uzunluklarimi (agirliklari) degistirerek meydana gelecegini
onermistir. Hebb’e gore, eger birbiri ile bagh iki noronun her ikisi de ayn1 zamanda
“aktif” ise, bu noronlara uygun agirliklarin artirnlmasi gerekmektedir. Benzer olarak, eger
her iki noéron ayn1 zamanda “pasif” ise, agirliklarin artirillmasi gerekir. Hebb egitiminde,
iki n6ron arasindaki baglanti, bu néronlarin 6grenmeleri sirasindaki aktivasyon

degerlerinin arasindaki korelasyon miktariyla orantilidir (9).

1.6.2. Perseptron Ogrenme Kural

Perseptronlar, yapay sinir aglarinin 6grenebilir niteligini tasiyan ilk modelidir. Hebb
kuralindan daha yetenekli bir 6grenme kuralidir. Perseptron tekrarli 6grenme
algoritmasidir ve ¢oziimiin varligr durumunda yakimsama niteligine sahiptir. Bu,
perseptron modelinin en dnemli niteliklerinden biridir.

Siniflandirma problemlerinde esitlik [10]’da verilen esik degerli aktivasyon

fonksiyonu kullanilir.
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-1, y_in<—0 ise
f(y_in)=4 0, —-0<y_in<0 ise [10]
1, y_in >0 ise

Cikt1 biriminin aktivasyonu y =f(y _in) seklinde hesaplanir.

Birlestirici birimden cevap birimine giden baglantilarin agirliklart perseptron
o0grenme kurali ile ayarlanir. Her egitim girisi i¢in, sinir ag1, ¢ikis biriminin cevabini
hesaplar. Daha sonra sinir ag1, bu 6rnek i¢in ¢ikis degeri ile hedeflenen cikis arasindaki
farki karsilagtirarak bir hata olusup olusmadigini tespit eder. Yapay sinir agi, hesaplanmis
cikis degeri “0” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek icin hatay1 ayirt edemez, buna karsit
olarak hesaplanmig cikis degeri “+1” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek i¢in hatay1 ayirt
edebilir. Bu durumlarda, hedef verinin isareti yoniinde agirliklarin isareti degistirilmelidir.
Bununla birlikte ¢ikis birimine “0” olmayan sinyaller gonderen baglantilarin agirliklar
ayarlanmalidir. Eger belirli bir egitim giris 6rneginde hata olusuyorsa, agirliklar esitlik

[11]°deki gibi degistirilmelidir.

w. (yeni) = w, (eski) + ot x, [11]

Burada hedef degeri t, “+1” ya da “-1”dir ve o@ 6grenme orani katsayisidir. Eger
hata olusmadiysa agirliklar degistirilmemelidir. Egitim islemi hata olusmayincaya kadar
devam etmelidir. Bu kuralin amaci, agin tam olarak dogru cevap veremedigi egitim
ornekleri icin agirliklar ayarlamaktir. Ayrica, egitim sonunda bu ag sinirsiz sayidaki
egitim adimlart icin agirliklarin degerlerini bulmalhidir (11).

Sekil 9'da perseptronun mimarisi gosterilmistir. Burada X,,..., X girdi birimleri, Y

¢iktr birimi ve 1 sapma sinyalidir. b sapma agirhigi, w, (i=1,...,n) agirhklardir.
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Sekil-9: Basit bir perseptron mimarisi

Smiflandirma problemlerinde, sinir aginin gorevi tiim giris orneklerinin belirli bir
sinifa ait olup olmadigim belirlemektir. Sinifa ait olma ¢ikisin “+1” degerine, ait olmama
ise ¢ikisin “-1” degerine uygun olmastyla belirlenir. Siniflandirma islemi yapilabilmesi
icin ag, tekrarl1 bir teknik ile egitilir. Girdi ve hedefler ikili veya iki kutuplu olabilir. 6
esik degeri tiim birimler i¢in degismezdir. Sapma ve esik degerinin her ikisinin ayn1
zamanda kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islemin algoritmasi asagida verilmistir.
Bu algoritma, agirliklarin baslangi¢ degerlerine ve 6grenme oranina tam olarak duyarh

degildir.

Adim 0: Agirliklar ve sapmalara baslangi¢ degerlerini ata.
(Agirliklart ve sapma degeri kolaylik icin “0” olarak alinabilir.)
Ogrenme orani olan o’y ayarla (0 < <1).
(kolaylik i¢in, o 1’e esitlenebilir.)
Adim 1: Durma kosulu yanhs iken, adim 2-6' y1 uygula.
Adim 2: Her bir s:t 6grenme cifti i¢in, 3-5 adimlarin1 uygula.
Adim 3: Giris birimlerinin aktivasyonlarini ayarla.
x;=s; 1=1l....,n

Adim 4: Her ¢ikt1 birimi i¢in aktivasyonlar1 hesapla.

y_in;=b,+> x,w; :  j=L..1 [12]
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-1, y_in<—0 ise
f(y_in)=4 0, —-0<y_in<0 ise [13]
1, y_in>0 ise

Adim 5: Agirliklart ve sapmalart ayarla.

eger t,#y,; ise,

b;(yeni) =b,(eski) + t;

w;(yeni) = w (eski) +t x;

eger t; =y ise,

b;(yeni) = b, (eski)

w;(yeni) = w (eski)

Adim 6: Durma kosulunu uygula (Eger adim 2’de hig bir agirlik degismezse dur;
aksi durumda devam et).

Algoritmada ¢ikt1 birimlerinin sayis1 m = 1 olabilir. Ornegin, mantiksal
fonksiyonlar1 gbzden gecirirken ¢ikt1 biriminin sayisinin bir oldugu kabul edilir. Egitimden
sonra, ag her bir egitim vektoriinii dogru sekilde siniflandirir.

Smiflandirma ile ilgili perseptron egitim algoritmasinda, bir ayirma dogrusu yerine,
pozitif cevaplar bolgesini sifir cevaplar bolgesinden ayiran w X, + w,X, +b >0 dogrusu
ve negatif cevaplar bolgesini sifir cevaplar bolgesinden ayiran w x, + w,Xx, +b < -0

dogrusu olmak iizere iki ayirma dogrusu vardir (11).

1.6.3. Delta Kurali

Widrow ve Hoff kurali olarak da bilinen delta kurali, Widrow ve Hoff tarafindan
1960 yilinda ortaya atilms iteratif bir 6grenme siirecidir. Delta kuralinda, tiim girdi
numuneleri i¢in ¢ikt1 ve hedef farklar1 karelerinin toplaminin, baska bir ifadeyle, toplam
hatanin kii¢iiltiilmesi hedeflenmistir. Amag, tiim egitim numunelerinin hatalarini en aza
indirgemektir. Agirlik diizeltmeleri, ¢cok sayidaki egitim numunesi ile beraber

biriktirilebilir ve bu y18in giincellestirilmesi olarak adlandirilir (9, 11, 13).

17



1.7. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Tek katmanl aglarin ayrilamayan problemlerin ¢éziimiinde basarisiz olduklar
goriildiigiinde, bilim adamlar1 ¢ok katmanlt YSA modellerini incelemislerdir. Burada
onemli asamalardan biri bu tip aglar i¢in akilli bir egitim algoritmasi gelistirmekti. 1986
yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan bu gergeklestirildi (21). Standart geriye
yayilim (back-propagation) olarak adlandirilan bu egitim metodu hata kareler toplaminin
geriye yayilim yontemiyle kiiciiltiilmesi fikrine dayanir ve genellestirilmis delta kuralim
kullanir. Dolayisiyla bu yontem her adimda hatanin kiiciiltiilmesi i¢in, Widrow-Hoff
egitiminde oldugu gibi, gradient azalis yontemini kullanir. Bu durumda gizli katmanda
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, 6rnegin lojistik sigmoid fonksiyonu ve ona
uygun olarak genellestirilmis delta kurali uygulanmaktadir. Bu yontem daha iyi tahmin

yapmak, siiflandirmak ve 6ngorii problemleri i¢in biiyiik imkanlar saglamaktadir (22).

1.7.1. Standart Geriye Yayilim Ag Mimarisi

Sekil-10’da bir gizli katmana sahip cok katmanl ileri beslemeli bir ag gosterilmistir.

Burada X girdi katmanina, Z gizli katmanina, Y ¢ikt1 katmanina ait birimlerdir. Gizli

katmanin j. birimine dahil olan sapma agirhiklan v, (j=1...,1), ¢ikti katmaninin k.

birimine dahil olan sapma agirliklart w,, (k=1,...,m) ve sapmalara uygun birimlerin
girdi sinyalleri “1” olarak gosterilmistir. Agda sinyallerin yayilimi girdi birimlerinden
gizli birimlere, sonra ise gizli birimlerden ¢ikt1 birimlerine dogru yonelmistir. Bu nedenle
ag ileri beslemeli ¢cok katmanli ag gibi goze alinmaktadir. Gizli birimin sayis1 bir
oldugundan sekilde gosterilen ag iki katmanli bir yapay sinir agidir. Gizli birimlerin

sayisinin birden fazla oldugu yapay sinir ag mimarileri de vardir (11, 22).
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Sekil-10: Tek gizli katmanl ileri beslemeli cok katmanli bir yapay sinir ag1
1.7.2. Standart Geriye Yayilhm Egitim Algoritmasi
Standart geriye yayilim egitim algoritmasi asagidaki gibidir.
1. Asama: Ileri Besleme

Adim 0: Agirliklarin ilk degerlerini baslat (kiiciik rasgele degerler olarak ayarla).
Adim 1: Durma kosulu yanhs iken 2-9 adimlarini uygula.
Adim 2: Tiim egitim ¢iftleri i¢in 3-8 adimlarini uygula.
Adim 3: Tim X, (1i=1,...,n) girdi birimlerinin x, girdi sinyallerini al ve bu sinyali
ist katmanin tiim elemanlarina (gizli birimlere) dagit.
Adim 4: Tim Z; (j =1....,p) gizli birimlerin agirlikli girdi sinyallerini topla.
y_in;=b,+> x;w; : j=L...m [14]
i=l1
Cikt1 sinyalini hesaplamak i¢in asagidaki gibi aktivasyon fonksiyonunu uygula.
z,=f(z_in)) [15]

Bu sinyali {ist katmanindaki tiim elemanlarina gonder.
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Adim 5: Her Y, (k=1,...,m) ¢ikt1 birimi agirlikl1 girdi sinyallerini asagidaki gibi
topla.
. p
y_in, :ka+Zijjk [16]
j=1
Cikt1 sinyalini hesaplamak icin aktivasyon fonksiyonunu uygula.

yi =f(y_in,) [17]
2. Asama: Hatanin Hesaplanmasi ve Geriye Yayilmasi

Adim 6: Her Y, (k =1,...,m) ¢ikt1 birimi girdi numunesine uygun hedef numunesini

al ve onun hata bilgisini asagidaki gibi hesapla.

o, =(t, —y ) f'(y_in,) [18]
Bu birim i¢in agirlik degisim terimini agsagidaki gibi hesapla.
Aw, =0d,z, [19]

Sapma degisim terimini asagidaki gibi hesapla.

Aw,, = 0B, [20]
9, degerini alt tarafindaki katmanin birimlerine gonder.

Adim 7: Her bir Z; (j =1,...,p) gizli biriminin delta girdilerini topla:

§_in, =) 8w, [21]

k=1
Bu deger i¢in hata bilgi terimini hesaplamak i¢in aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile carp,
82‘ =0 _in,;f'(z_in)) [22]
ve agirlik degisim terimini agagidaki gibi hesapla.
Av; = adx, [23]
Sapma degisim terimini agsagidaki gibi hesapla.

Av,, = od! [24]

3. Asama: Agirliklarin Giincellenmesi

Adim 8: Her bir ¢ikt1 biriminin sapmasin ve agirliklarini asagidaki gibi giincelle.

W, (yeni) = w; (eski) + Aw [25]
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Her bir gizli birimin sapmasini ve agirliklarini asagidaki gibi giincelle.
v;; (yeni) = v; (eski) + Av; [26]

Adim 9: Durma kosulunu kontrol et.

Her bir dongiide tiim egitim vektorlerinin kiimesi bir kez uygulanir. Bir geri yayilhm
sinir agimin egitimi icin bir¢ok dongii gerekir. Buradaki algoritmada her egitim numunesi
kullanildiktan sonra agirliklar giincellenir. Geriye yayilim algoritmasinda, bir fonksiyonun
egimi, bu fonksiyonun hangi yonde daha hizli arttigin1 gosterir. Egimin ters yonii ise bu

fonksiyonun hangi yonde en hizli sekilde azaldigini gosterir (11, 13).

1.7.3. Geriye Yayilim Algoritma Cesitleri

1.7.3.1. Momentum

Momentum geriye yayilimda, agirlik degisiminin yonii o anki egimle bir onceki
egimin kombinasyonu seklindedir. Momentumu kullanmak i¢in bir veya daha 6nceki
egitim numunelerinin agirliklar saklanmalidir.

Ornek olarak, geri yayilimin momentumlu basit bir bi¢imi, t+1 egitim adiminin yeni
agirliklan t ve t—1 egitim adimlarindaki agirliklar: temel alir. Momentumlu geri yayilimin

agirlik giincelleme formiilii,

W (t+D) =W, (D +08,2, + W, () —w, (t=1)] [27]
Aw , (t+1) = ad,z, +pAw , (1) [28]
vy (t+1) = v, (0 +08 X, +pv, ()= v, (t=1)] [29]
Av(t+1) = 08 x; + AV, (1) [30]

seklindedir. Momentum katsayis1 degeri olan pu, O -1 araliginda sinirlandirilmastir.
Momentum, agin agirlik degisimini kabul edilebilir dl¢iilerde yapmasim saglar ve

kii¢iik bir 6grenme oram ile birlikte kullanildiginda herhangi bir 6rnek icin biiyiik hatalara
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yol agacak olan cevaplar1 engeller. Momentum kullanildiginda ag egimin yoniinde islem
yapmaz. O anki ve ondan 6nceki agirlik diizeltmesinin yonlerinin kombinasyonu yoniinde

islem yapar (11, 20).

1.7.3.2. Eslenik Egim Azahs Algoritmasi

Standart geriye yayilim algoritmasi, agirliklar1 egimin ters yoniinde adimsal olarak
ayarlamaktadir. Bu yon, ag performans fonksiyonunun en hizli azaldigi yondiir.
Fonksiyon egimin ters yonii boyunca en hizli sekilde azalsa da, bu 6nemli sayilacak hizli
bir yakinsama tiretmemektedir. Eslenik egim algoritmalarinda, genellikle adimsal azalma
yonlerinden daha hizl1 yakinsamayi saglayan eslenik yonler boyunca bir arama

yapilmaktadir.

1.7.3.3. Adapte Olabilen Ogrenme Oranlar

Standart geriye yayilim algoritmasi, o anki agirliklar i¢in olan hata ylizeyinde hatanin
en hizli azaldig yonde agirliklan degistirir. Agirlik ayarlamasinin yoniiniin degistirilmesi
hakkinda ¢esitli yontemler onerilmistir ve bu konuda calisilmistir. Bunlardan biri de,
geriye yayilim aginin 6grenme oraninin arttirilmasi i¢cin 6§renme oraninin egitim sirasinda
degistirilmesidir. Baslangi¢ ag ¢iktis1 ve hatasi bulunur. Her dongiide agirliklar ve sapma
o anki 6grenme oranmi kullanilarak hesaplanir ve yeni agirliklar ve hata bulunur. Yeni hata
eski hatay1 gecerse yeni agirliklar ve sapma uygulanmaz ve buna ek olarak 6grenme orani
azaltilir (genelde 0,7 ile carpilir), aksi halde yeni agirliklar ve sapma uygulanir ve 6grenme

oran arttirilir (genelde 1,05 ile ¢arpilir).

1.7.3.4. Delta-Bar-Delta

Bu yaklasimin temelinde, her agirligin kendi 6grenme oraninin olmasi vardir.
Ogrenme oranlari egitim sirasinda degistirilir. Eger agirlik degisimi (artma veya azalma)
birka¢ adim icin ayn1 yonde ise agirliklar icin 68renme orani arttirilmalidir. Bir agirlik icin
olusan hatanin kismi tiirevinin igareti birka¢ adim i¢in ayni olursa agirlik degisimi ayni

yonde degistirilmelidir, tam tersi olursa azaltilmalidir.
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W (), rasgele se¢ilmis bir agirhgi, o, (t) bu agirlik icin 6grenme oram ve E ise

ornek icin hata kareleri belirtmek iizere, esitlik [31]’e gore agirliklar giincellenmektedir.

oE
ow

wjk(t+1):wjk(t)—ocjk(t+1) [31]

jk

1.8. Yapay Sinir Aglar1 ve Baz Istatistiksel Teknikler

Baz1 yapay sinir ag1 modelleri, baz1 istatistiksel tekniklere benzer veya aynisidir.
Ornek simflandirma ve tanima problemlerinde istatistiksel teknikler ve yapay sinir ag1
modellerinin kullanimi i¢in uygun teknik ve modellerin karsilastirilmasini
gerektirmektedir. Bu bakimdan diskriminant analizi, lojistik regresyon ve benzeri
istatistiksel tekniklere uygun yapay sinir ag1 modellerinin belirlenmesi, onlarin avantaj ve
dezavantajlarinin aciklanmasi biiyiik 6nem tasimaktadir (12, 23).

Cikt1 birimine esik (adim) aktivasyon fonksiyonu uygulanan ve n sayida girdi

birimine sahip tek katmanh bir perseptron Sekil-11’de gosterilmistir.

by
Hedef
b
by
Tahmin ikili Stnuiflt
Degeri Degiskenler

Bagimsiz
Degiskenler

Sekil -11: Esik fonksiyonlu tek katmanli perseptron ve dogrusal diskriminant

fonksiyonu
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Burada cikis birimindeki igareti aktivasyonun esik fonksiyonu oldugunu belirtir.

Esik fonksiyonu,
-1, y_in<—0 ise
f(y_in)=4 0, —-0<y_in<0 ise [32]
1, y_in>0 ise

seklindedir. 6 esik degeri, sifira esit olursa [32] nolu fonksiyon,

) -1, y_in<O0 ise
f(y_in) = ] } [33]
1, y_in 20 ise
seklini alir.
Burada y_in, Y cikt1 birimine dahil olan toplam agirlikli sinyaldir ve
y_in=b,+ > b,.x; [34]
i=1
seklinde hesaplanir. Bu durumda y degeri ise,
y=1f(y_in) [35]

formiilii ile elde edilir.
Ag belirli giri birimleri i¢in egitildigi zaman b,,b,,...,b, agirlhiklar belirlenir ve
BO + Zf)i.xi <0 ile BO + Zf)l .X; 2 0 hiper yan diizlemleri 6rnekleri simflandirir. Bagka
i=1 i=1
bir ifadeyle, eger 6rnek i¢in ag cikt1 aktivasyonu “1” ise o birinci hiper yar1 diizleme (1.
gruba), “-1” ise ikinci hiper yar1 diizleme (2. gruba) atanir. 0 =0 ise ayirici hiper diizlem
BO + Zf)i.xi =0 olur. Bu islem, istatistikteki dogrusal diskriminant analizinin roliinii
i=1
gerceklestirir (17, 24).
Boylelikle, esik fonksiyonlu perseptron ve dogrusal diskriminant fonksiyonunun her

ikisi de ornekleri dogrusal ayrilabilir iki sinifa ayirir. Boyle bir problem coziilebilirse,

24



perseptron yakinsama teoremine gore, perseptron algoritmast uygun dogrusal diskriminant
fonksiyonunun kat sayilarini yaklasik olarak bulabilir (12).
Birden fazla ¢ikt1 birimi olan, ¢ikt1 birimlerine esik fonksiyonu uygulanan ve n sayida

girdi birimine sahip tek katmanli bir perseptron Sekil-12’de gosterilmistir.

Hedef

&
:
®

Tahmin Bagimli
Degerleri Degiskenler

Bagimsiz
Degiskenler

Sekil-12: Birden fazla ¢ikt1 birimi olan esik fonksiyonlu tek katmanlh perseptron

ve ¢oklu diskriminant fonksiyonu

Birden fazla ¢ikt1 birimi olan esik aktivasyon fonksiyonlu perseptron, ¢coklu
diskriminant fonksiyonudur. Bu durumda karakteristik veriler R" uzayindan bir R*

uzayina aktarilir (q < n) ve siniflandirma R ?’nun yardimiyla yapilir. Burada R bir q

boyutlu hiper diizlemi gostermektedir (12).
2. Diskriminant Analizi
Yapilan gbzemler sonucu ortaya ¢ikan verilerin temel bir 6zeligi dolayisiyla hangi

popiilasyona ait olacagina karar vermek ¢ogu zaman miimkiin degildir. Go6zlemlerin sahip

olduklar1 birden fazla 6zellik géz oniinde tutuldugunda, bunlarin ait olduklar
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popiilasyonlara ayrilmasmda somut bir belirleyici fonksiyon ya da fonksiyonlar
gerekmektedir.

Diskriminant Analizi (DA), iki ya da daha fazla sayidaki gruba ait birimler arasindaki
farkliliklar1 maksimum yapan ve degiskenlerin dogrusal bilesiminden meydana gelen bir
veya daha ¢ok fonksiyonun belirlenmesidir (25, 26).

DA, smiflandirma modellerinin gelistirilmesinde kullanilan, ilk ¢ok degiskenli
istatistiksel siniflandirma yontemidir (5).

Fisher tarafindan tamtildiginda, diskriminant analizinin amaci, iki grubu birbirinden
ayirabilmekti. Fisher, degiskenlerin dogrusal bir bilesimi olan diskriminant fonksiyonunu
olusturmustur (27). Daha sonra Welch diskriminant fonksiyonunun olusturulmasinda,

Neyman-Pearson olabilirlik orani kriterini kullanmistir (28).

2.1. Diskriminant Analizinin Temel Varsaymmlari

Birimler iizerinden elde edilen 6l¢iim degerlerinin en azindan aralikli 6l¢ekle
Olctilmesi gerektigi diskriminant analizinde, birimlerin analiz dncesinde hangi gruplara ait
oluklari bilinmelidir. Gruplarin her biri birbirinden ayrik ve her birey sadece ve sadece bir
gruba atanacak sekilde olusturulmalidir.

Gruplardaki birim sayilarinin esit olmas1 gerekmemektedir. Ancak, en kiigiik
gruptaki birim sayisinin ayirici degiskenlerin sayisin1 gecmemesi gerekmektedir.
Maksimum ayirici degisken sayisinin, gruplardaki toplam birim sayisindan iki eksik olmasi
gerekmektedir.

Ayirici degiskenlerden herhangi birisi diger bir ayiric1 degiskenin dogrusal bilesimi
olmamalidir. Ayirici degiskenlerden herhangi birisi ile diger bir ayirict degisken arasinda
yiiksek korelasyon varsa ya da bir degisken digerlerinin bir fonksiyonu ise, bu degisken
icin tolerans degeri 0’a yaklasacak ve bu durum bazi hesaplamalarin yapilmasini
engelleyecektir.

Diger bir varsayim ise her grubun ¢ok degiskenli normal dagilima sahip
popiilasyonlardan ¢ekilmis oldugunun kabul edilmesidir.

DA, gruplara iliskin varyans-kovaryans matrislerinin homojen olmasina karsi
olduk¢a duyarlidir. Gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin esit varsayilmast,
diskriminant fonksiyonlarin1 hesaplamakta kullanilan formiillerin elde edilmesini ve nem

testlerinin yapilmasini kolaylastirmaktadir (25, 26, 29, 30).
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2.2. Diskriminant Fonksiyonlarimin Elde Edilmesi

DA’nde birimlerin genel ortalamadan sapmalarinin kareleri toplami1 olan ‘genel
kareler toplami1 ve ¢apraz ¢arpimlar matrisi’, ‘gruplar aras1 kareler toplami1 ve ¢apraz
carpimlar matrisi’ ile ‘grup ici kareler toplami ¢apraz ¢arpimlar matrisi’nin toplamindan
olusmaktadir.

Genel kareler toplami ve ¢apraz ¢arpimlar matrisi T ile gosterilmek iizere;
T=It,],, [36]

olup, bu matrisin elemanlar1 asagidaki formiile gére hesaplanir.

6 =22 (K = X)Xy =X ) (i=12,....p:j=12,....p) [37]

g g
k=

1 m=1

Burada; g grup sayisi, x,,, 1. ayirici degiskenin k. gruptaki m. birey icin degeri, n k.
gruptaki birey sayisi, X, 1. degiskenin genel ortalamas: ve p ise degisken sayisidir.

N, tiim gruplardaki toplam birim sayisim gostermek iizere, eger T matrisinin her
eleman1 (N-1)’e boliiniirse “genel kovaryans matrisi” (X, ) elde edilir. Bu matrisin ana
kosegeni iizerindeki elemanlan varyanslari, diger elemanlar ise kovaryanslari
gostermektedir. S6z konusu kovaryanslar iki degiskenin birlikte ne kadar degistiginin bir
Olciisii olmaktadir.

T matrisinin her elemaninin, ayni sira ve siituna diisen iki kdsegensel elemanin
carpimlarinin karekokiine boliinmesiyle “genel korelasyon matrisi”’(R) elde edilir. Bu

matrisin elemanlari,

=——=—= i=1L..p;j=1...p [38]

i " jj

seklinde bulunur.

Grup ici kareler toplami ¢apraz carpimlar matrisi W ile gosterilmek iizere,
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W=[w,],, [39]

olup, bu matrisin elemanlar asagidaki gibi hesaplanir.

Wi =D Ky = Xy )X g =X ) (i=12,....p;j=12,....p) [40]
1 m=1

Burada; g grup sayisi, x,,, 1. aywrici degiskenin k. gruptaki m. birey i¢in degeri, n,
k. gruptaki birey sayisi, X, k. gruptaki i. degiskenin genel ortalamasi ve p ise degisken
sayisidir.

W matrisinin her elemani (N-g)’ye boliiniirse grup kovaryans matrislerinin agirlikli

bir ortalamasi olan “gruplar i¢i kovaryans matrisi” (Sy, ) elde edilir.

T ve W matrislerinin farki (B = T-W) , “gruplar arasi kareler toplam1 ve ¢apraz
carpimlar matrisi” adi verilen B matrisi ile ol¢iiliir. W ve B matrisleri grup ici ve gruplar
arasi iliskilere ait temel bilgileri icerdiklerinden gruplar arasi ayrimin yapilmasinda
kullanilan 6l¢iit veya fonksiyonda, bu matrislerin varyans miktarlarinin birbirlerine olan
oransal durumlarini da dikkate almak gerekir.

Bu durumda analizde kullanilacak 6lciit;

A= YBY [41]
v'Wy
seklinde ifade edilen fonksiyonu maksimum yapan degerdir. Burada;
Vi
v
v=[ ] [42]
P dpx1

px1 boyutlu katsayilar vektoriidiir. Lagrange yontemine gore v'Wv = 1 kisitlamasi ile

A’nin siitun vektorii olan v'ye gore kismi tiirevi alinip sifira esitlenirse [43] nolu esitlik

elde edilir.

% _2[(BV)(V'WV) = (V'BV)(WV)]
v (v'Wv) -

0 [43]
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[43] nolu esitlik, v'Wv =1 kisitlamas1 kullanildiginda [44] nolu esitlik seklini alir.
Bv-AWv=0 [44]
Bu esitlik W matrisinin tersi ile soldan carpilirsa, asagidaki esitlik [45] elde edilir.
(W'B=AD)v=0 [45]

Ozdeger olarak adlandirilan A "nin koklerini bulan her A degeri icin [46] nolu denklemin

¢Oziimii aranan v vektoriinil verir.
‘W‘IB - M\ =0 [46]
A ’nin i’inci kokii igin bulunan vektor v, ile gosterilirse, i’ inci ayirma fonksiyonu,

f=v' X [47]

1 1

seklinde ifade edilir. Buna gore, p tane ayirict degisken icin, k. gruptaki, m. birey i¢in

ayirma fonksiyonu asagidaki gibi gosterilebilir:
frm = ViXim + Vo Xy Fooo t Vpokm [48]
Burada;

X - 1. ayirict degiskenin (i=1,2,...,p), k. gruptaki (k=1,2,...,g), m. birey
(m=1,2,...,n, ) i¢in degeri,

v, : ayirma fonksiyonunun i. katsayisidir.

Elde edilen v, degerleri “istenilen ayirma fonksiyonunun standart olmayan ham

katsayilar" olarak tanimlanir.
Katsayilarin, dolayisiyla ayirma fonksiyonlarinin yorumunu kolaylastirmak icin bazi

doniisiimler yaparak yeni katsayilar elde edilebilmektedir. Bu katsayilar, 6zgiin verilerin
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standart hale getirilmeden asagidaki doniisiim formiillerinin kullanilmasiyla bulunabilir

(25).
u, =v,4y/N-g ve u, :—Zui [49]

doniisiim formiillerinden ayirma fonksiyonu,
fi,=u,+u X, +u,X,. +--~+upXpkm [50]

biciminde elde edilir.

Katsayilarda yapilan diizeltme islemi sayesinde, ayirma fonksiyonlarinin eksen
merkezi, sistemin merkezi olarak kabul edilen tiim ayirma fonksiyonlar1 eksenlerinin sifir
degeri aldig1 noktaya kayar. Boylece, herhangi bireyin ayirma fonksiyonu degerine
bakildiginda, sistem merkezinden hangi yonde ve ne kadar uzakta oldugu da belirlenebilir
(26).

Standart olmayan katsayilar her bir degiskenin siniflandirma islemine olan tekil
katkisin1 gostermektedir. Ancak, 6zgiin verilerin standart hale getirilip tekrar hesaplanmasi

yerine asagidaki doniisiim yapilarak standart katsayilar elde edilebilir (25).

W..
C.=U. [—2—=vVv..W. 51
1 1 N_g 1 11 [ ]

Burada;

w . : 1 degiskeni i¢in kareler toplami1
N: Tiim gruplardaki toplam birey sayisi
g: Grup sayis1
olarak alinmaktadir.
Standart katsayilarin mutlak degerlerinin biiyiikliikleri kiyaslanarak hangi degiskenin

siniflandirici etkisinin, baska bir deyisle oneminin daha biiyiik olacagi yorumlanabilir (31).
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Bir ayiric1 degiskenler ile diskriminant fonksiyonlart arasindaki iliskiyi ortaya koyan
katsayilar ise, yapisal katsayilar olarak adlandirilmaktadir. Katsayinin isareti ise
degiskenin ilgili ayiric1 degiskenin fonksiyon iizerindeki etkisinin yoniinii belirler (32).

Diskriminant fonksiyonlarinin degiskenlerle iligkisini gruplar arasinda arastirilmak
istenildiginde genel kareler toplam1 ve ¢apraz carpimlar matrisinden yararlanarak “toplam

yapisal katsayilar” asagidaki formiile gore elde edilebilir.

\ Vi) L .
¢y == :J k=1,.p;j=1,..r [52]
22 ViVt
i=l m=1

olmak iizere toplam yapisal katsayilar;

XN j=1,...p;j=1,...r [53]

formiiliiyle bulunur.

2.3. Ayirma Fonksiyonlarmin Sayisi, Onem Siralari ile Oransal Giiclerinin

Belirlenmesi ve Ayirma Fonksiyonlarimin Test Edilmesi

Diskriminant analizinde s6z konusu gruplarin sayisi ikiden fazla oldugu i¢in elde
edilecek ayirma fonksiyonlarinin sayisi birden fazla olacak ve maksimum ayirma
fonksiyonu sayisinin max{r}={g-1,p} olacaktir.

Ayirma fonksiyonlarindan 6nemli olanlart Wilks lambda (A ) istatistigi ile

belirlenebilir. Wilks tarafindan gelistirilen istatistik agagidaki formiile gore

hesaplanmaktadir (33).
|
A, = k=0,...r1 [54]
Sl + A

Wilks A istatistigi O ile 1 degerleri arasinda degismektedir. Bu istatistikten elde

edilen deger sifira ne kadar yakin ise, analizde kullanilan ayirici degiskenlerin gruplar arasi
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farkliliklan agiklamada o kadar etkili oldugunu gostermektedir. Degerin 1’e esit olmasi
durumunda, ayirici degiskenlerin gruplar arasinda ayirim yapilmasinda hicbir etkisinin
olmadig1, baska bir deyisle grup merkezlerinin ¢akisik olacagi yorumu yapilir.

Bulunan Aistatistiginin istatistik bakimindan 6nemli olup olmadigina karar vermek

amaciyla Bartlett tarafindan gelistirilen ve yaklasik (p-k)x(g-k-1) serbestlik dereceli ki-

kare () dagilini gosteren test istatistigi asagidaki gibi ifade edilir (34).
x> :—{N—(¥)—l} log, A, k=0,...r-1 [55]

k = 0 igin hesaplanan A istatistigi [55] nolu formiilde yerine konulursa, bulunan %

degerini, secilen o anlamlilik seviyesinde, (p-k)x(g-k-1) serbestlik dereceli ° tablo
degeriyle karsilastirmak suretiyle A istatistiginin, dolayisiyla gruplar arasi farkliligin
onem kontrolii yapilabilir. Ayirma fonksiyonlar elde edilmeden gruplar arasi farkliligin
secilen anlamlilik seviyesinde énemli ¢ikmasi halinde A istatistiginin ve dolayisiyla birinci
ayirma fonksiyonunun istatistiksel olarak 6nemli oldugu anlasilarak, bu fonksiyonun elde
edilmesine gecilir. Birinci fonksiyon elde edildikten sonra; ayn1 islemler k = 1,...,r-1 i¢in
tekrar edilir. Ancak, bu islemler sirasinda A istatistiginin 6nemsiz ¢ikmasi halinde geriye
kalan fonksiyonlarin elde edilmesinden vazgecilir. Ciinkil bu asamadan sonra elde
edilecek fonksiyonlar da 6nemsiz olacagindan gruplar ayirmada etkili olamazlar.

Wilks A istatistigini test etmek amaciyla uygulamada oldukca yaygin olarak
kullanilan diger bir test istatistigi, Rao tarafindan gelistirilen F oran1 olup buna iligkin oran

asagidaki sekilde ifade edilir.

I_Al/c n2
F, = Ve .
A n,

[56]

Burada;

p(e—1) —4
_ 57
T pe-1n’ -5 7]
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n, =plg—1) nzzc{N—p+§+2}—p(g2_l)+l [58]

seklinde tanimlanmaktadir.

F, degeri, p>2 ve g>3 oldugu durumlarda n, ve n, serbestlik dereceli F dagilimi
gosterir (29). Yukaridaki formiile gore hesaplanacak olan F, degeri, secilen anlamlilik

seviyesindeki n, ve n, serbestlik dereceli F tablo degeri ile karsilastirilarak
Adistatistiginin 6nemli olup olmadig kontrol edilir. A istatistiginin dnemli bulunmasi
durumunda, gruplar arasi farkliligin ve dolayisiyla ayirma yonteminde agiklandig: gibi elde
edilen 6zdegerler arasinda A, >A,>...>A_ swras1 sozkonusu oldugundan, birinci

0zdegerden elde edilen ayirma fonksiyonunun en fazla ayirim giiciine sahip oldugu

kanitlanmuis olur (25).

2.4. Diskriminant Analizinde Smiflandirma Kurallari

2.4.1. iki Grup Olmasi Durumunda Simiflandirma

X =(X,,X;,....X,)", birey tizerinden elde edilmis 6l¢iim degerlerine karsilik gelen
p boyutlu X rasgele vektorii, IT, popiilasyonundan gelen bir rasgele vektor ise olasilik
yogunluk fonksiyonu f,(x), IT, popiilasyonundan gelen bir rasgele vektor ise olasilik
yogunluk fonksiyonu f,(x) ile gosterilsin. X vektoriiniin alabilecegi tiim degerler p
boyutlu R” 6rneklem uzayinda yer almak iizere, siniflandirma problemi bu uzay1 dyle R,
ve R, bolgelerine ayirir ki, X vektorii R, bolgesine diistiigiinde X gozlem vektoriiniin
elde edildigi birey G, grubuna, R, bolgesine diistiigiinde ise G, grubuna smiflandirilir.
R, UR, =R olup, R, ve R, aynkur.

q, ve q,, strasiyla bireyin G, ve G, gruplarina ait olma olasiliklarin1 gostersin.
Yani, karistirilmis iki grubun birlesmesinden olusan tek bir gruptan rasgele alinan bir
birimin G,’den ve G, den gelme olasiliklar1 q, ve q, olup, bu olasiliklar 6nsel olasiliklar

olarak ifade edilmektedirler.
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Gergekte G, grubuna ait olan bir bireyin G, grubuna atanmasi olasiligt P(1|1) ile

gosterilmek iizere;

P([)=P(G,|G,R) = jfl(x)dx dx =dx,,dx,,...dx, [59]
R,
ve gercekte G, grubuna ait olan bir bireyin G, grubuna atanmast olasilig1 P(2|2) ile
gosterilmek iizere;
P(22) =P(G,|G,.R) = Ifz(x)dx dx =dx,,dx,,...dx, [60]
R,

olarak elde edilir. Bu ifadeler dogru simiflandirma olasiliklaridir. Atama yapilirken, birey
ait oldugu gruptan farkli bir gruba atanabilir. Bu durumda hatali atama yapilmis olur ve

yanlis siniflandirma olasiliklan asagidaki gibi elde edilir:

Gergekte G, grubuna ait olan bir bireyin G, grubuna atanmasi olasilig1 P(2|1) ile

gosterilmek iizere;

P2|l) = P(G,|G,,R) = j f,(x)dx =1—- j f,(x)dx [61]

R,
ve gercekte G, grubuna ait olan bir bireyin G, grubuna atanmasi olasilig1 P(1|2) ile

gosterilmek iizere;

P(2) = P(G|G,,R) = j f,(x)dx =1- j f,(x)dx [62]

Rl
olarak elde edilir. Bu durumda rasgele alinan bir birimin sirasiyla G, ’den ve G,’den
gelme olasiliklar olan q, ve q, Onsel olasiliklari gbz 6niine alindiginda toplam hatal:
siniflandirma olasiligz;

PR, ) = P(1[2) q,+P(2]D) q, [63]

olarak elde edilir (29, 35).
2.4.1.1. Toplam Hatal Siniflandirma Olasihiginin Minimizasyonu Yaklasim

Yukaridaki iki esitlikten,
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PR, ) = q,(1- [f,)dx) +q, [f,()dx =q, + [[q,f, () —q,f, ()} [64]
R, R, R,

esitligi elde edilebilir. Toplam hatali siniflandirma olasiligin1 minimize eden optimal

smiflandirma kurali R ;. ile gosterilmek iizere, Welch tarafindan asagidaki gibi

verilmistir:

L0 > 92 e G,'e
Ropr =15,(x)  q, [65]
diger durumda G, 'ye ata

R TR [66]

olmasi durumunda ise atama sezgiseldir (28, 29, 36).
2.4.1.2. Toplam Hatalh Simiflandirma Maliyetinin Minimizasyonu Yaklasim

C(2|1) , G, grubuna ait bir bireyin G, grubuna hatali siniflandirilmasinin maliyeti ve

C(1|2) , G, grubuna ait bir bireyin G, grubuna hatali siniflandirilmasinin maliyetini

gostersin. Bu durumda, hatali siniflandirmanin toplam beklenen maliyeti,
C; = C(2HP(2|Dq, +C(2)P2)q, [67]

olarak verilir. Toplam hatali siniflandirma maliyetini minimize eden optimal siniflandirma

kurali,

L) >4z C(1|2) ise G,'e
Ropr =15,(x)  q, C(2|1) l [68]

diger durumda G, 'ye ata

seklinde verilmistir (37). Maliyetler esit alinirsa bu kural Welch’in yaklasimiyla aynidir.
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2.4.1.3. Bayes Teoremi Yaklasimi (Sonsal Olasiliklarin Maksimizasyonu

Yaklasin)

Bayes Teoremi yaklagimina gore, birim en biiyiik sonsal olasiliga sahip olan gruba
atanir.

Birimin G, grubundan geldigi bilindiginde, x’in kosullu yogunluk fonksiyonu

f, (x|G1) olmak iizere, G, in sonsal olasiligs;

f
q,f, (x) +q,f, (%)
seklinde elde edilir. Buna gore optimal siniflandirma kural;
P(G |x) > P(G,]|x) ise, yani
qlfl (X) > q2f2 (X) [70]

q,f,(x)+q,f,(x) q,f;(x)+q,f,(x)

ise, birim G, grubuna atanir ki bu da toplam hatal1 siniflandirma olasiliklarinin

minimizasyonu kuralina esdegerdir.

2.4.2. ikiden Fazla Grup Olmasi Durumunda Diskriminant Analizi ve

Smiflandirma

X=(X,,X, ,...,Xp )', birey iizerinden elde edilmis 6l¢iim degerlerine karsilik gelen
p boyutlu X rasgele vektorii, I1, popiilasyonundan gelen bir rasgele vektor ise olasilik
yogunluk fonksiyonu f,(x) ile gosterilsin (i=12,...,g). X vektoriiniin alabilecegi tiim

degerler p boyutlu R? 6rneklem uzayinda yer almak tizere, siniflandirma problemi bu

uzay1 oyle {Rl , Rz,...,Rg} bolgelerine ayirir ki, X vektorii R, bolgesine diistiigiinde X
gozlem vektoriiniin elde edildigi birey G, grubuna simiflandirilir. Burada,

R, UR,U...UR, =R" olup, i=12,...,g; j=1,2,...,g ve i # j i¢in R, NR; =" dir.
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d;-95,---»9,, strasiyla bireyin G,,G,,...,G gruplarina ait olma olasiliklarini gostersin.

Bu durumda, karistirilmis g tane grubun birlesmesinden olusan tek bir gruptan rasgele

alinan bir birimin G, ’den gelme olasilig1 q, ’dir. q; ’ler 6nsel olasiliklardir.
Gergekte G, grubuna ait olan bir bireyin yine G, grubuna atanmasi olasilig P(i|i)

ile gosterilmek iizere;

P(ili) =P(G,|G,,R) = jfi(x)dx dx =dx,,dx,,...dx, [71]
R;
ve gercekte G; grubuna ait olan bir bireyin G; grubuna atanmasi olasiligi P( j| ) ile
gosterilmek iizere;
P(ji) = P(G,|G,R) = [f;(x)dx dx = dx,,dx,...dx, (72]
R;

olarak elde edilir. Bu ifadeler dogru siniflandirma olasiliklaridir. Atama yapilirken, birey
ait oldugu gruptan farkli bir gruba atanabilir. Bu durumda hatali atama yapilmis olur ve

yanlis siniflandirma olasiliklan asagidaki gibi elde edilir:
Gergekte G; grubuna ait olan bir bireyin G; grubuna atanmast olasiligr P( j|i) ile
gosterilmek iizere;

P(ji) = P(G}|G;,R) = [f,(x)dx =1 [, (x)dx dx =dx,,dx,,...dx,  [73]
R; R

ve gergekte G; grubuna ait olan bir bireyin G; grubuna atanmasi olasiligi P(i| ) ile

gosterilmek iizere;

P(i|j)=P(Gi‘Gj,R)=ij(X)dX=1—J.fj(X)dx dx =dx,,dx,,...dx, [74]
R R,

J

olarak elde edilir.
Ayrica G, grubunun bir iiyesinin yanlhs siniflandirma olasiligi P(i) ile gosterilmek
lzere,
g
PG) = ) P(ji) =1-P(|i) [75]
j=1, j#i
olarak elde edilir. Bu durumda q, 6nsel olasiliklar1 da g6z 6niine alindiginda toplam hatali

siniflandirma olasilig;
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g
PR, )= D q,P() =1-) q;P(li) [76]
i=1
seklinde verilir (29).
2.4.2.1. Toplam Hatah Siniflandirma Olasihiginin Minimizasyonu Yaklasim
G grup bulunmasi durumunda toplam hatali siniflandirma olasiligin1 minimize eden

optimal siniflandirma kurali, 2 grup bulunmasi durumundakinin genellestirilmis seklidir ve

asagidaki gibi verilmistir:

f. ;
LX) > 4; (j=12,...,g)ise birim G, grubuna, aksi taktirde G i grubuna atanir.

fj(X) qi

Boylece, q,f;(x) maksimum degerine ulasir. Biitiin q; olasiliklarinin esit olmasi

durumunda bu kural maksimum olabilirlik kurali olarak adlandirilir (29, 36).

2.4.2.2. Toplam Hatalh Simflandirma Maliyetinin Minimizasyonu Yaklasim

C( j|i) » G, grubuna ait bir bireyin G, grubuna hatali siniflandiriimasinin maliyeti ve

C(i| ), G; grubuna ait bir bireyin G; grubuna hatali siniflandirilmasinin maliyetini

gostermek iizere, hatali siniflandirmanin toplam beklenen maliyeti,

g g
C, = Zqi[ ZC(in)P(in)} 177]

=L j#

olarak verilir. Toplam hatali siniflandirma maliyetini minimize eden optimal simiflandirma

kurali,

f00 9, Cdli)
Rope =41,0 g, C(JD)

diger durumda Gj'ye ata

eG.'e

1

[78]
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seklinde verilmistir (37).

2.4.2.3. Bayes Teoremi Yaklasimi (Sonsal Olasiliklarin Maksimizasyonu

Yaklasim)

Bayes Teoremi yaklagimina gore, birim en biiyiik sonsal olasiliga sahip olan gruba
atanir.

Birimin G, grubundan geldigi bilindiginde, x’in kosullu yogunluk fonksiyonu

fi(x|G,) olmak iizere, G, ’in sonsal olasiligi;

q;f; (x)

P(G|x) = - [79]
2 4ufn(®)
m=1
seklinde elde edilir. Buna gore optimal siniflandirma kurals;
P(G,|x) > P(G|x) ise, yani
£ f.(x
q,f,(x) S q;f;(x) (80]

g g
D qufa () D q,f,x)

ise, birim G, grubuna atanir ki bu da toplam hatali stmiflandirma olasiliklarinin

minimizasyonu kuralina esdegerdir (38).

2.5. Karesel Diskriminant Analizi

Diskriminant analizinin varsayimlarindan bir tanesi olan grup varyans-kovaryans
matrislerinin homojen olmasi 6zelligi gerceklesmediginde, dogrusal diskriminant analizi

yerine karesel diskriminant analizi (KDA) yontemiyle ayirma fonksiyonlari

hesaplamalidir.
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KDA'’nde iki ayrim bolgesi arasindaki sinir karesel bir yiizeydir. Kovaryans
matrisleri arasindaki fark ¢cok biiyiik degilse ve 6zellikle veri setindeki birim sayis1 az ya da
orta diizeyde ise dogrusal diskriminant analizi daha etkili sonug¢lar vermektedir (39).

KDA’nde karsilagilabilecek temel problem, tahmin edilmesi gereken parametre
sayisinin biiyiik olmasi sonucunda, kovaryans matrisinden elde edilecek 6zdegerlerin O ya
da 0’a esit olmasidir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in kullanilan yontemler
regiilarizasyon yontemleri olarak bilinmekte olup, en yaygin olarak kullanilani Friedman
tarafindan One siiriilmiistiir. Friedman tahmin edicilerin iki parametreli ailesiyle, karesel
ve dogrusal diskriminant yontemleri arasinda bir iliski kurmustur.

KDA'’nde katsayilarin hesaplanmasinda ortak kovaryans matrisi S yerine

pooled
gruplarin kovaryans matrislerinin farki alimir. iki grup olmasi durumunda KDA igin

dogrusal bilesenler [82] nolu esitlikteki gibi elde edilir.

V=" -SHE -X,) [82]
Ayirma fonksiyonu ise, [83] nolu esitlikteki gibi elde edilir.

Y =(X,-%,)(S;' =S;HX [83]

X, gozlem vektoriiniin simiflandirma kriteri asagidaki gibi tanimlanir:

, . , S , .
_lxo(sf1 -S7Hx, +(X,S;' = X,S7)x, L u +l(§lsl‘1 —-X,S7) 2> (p_z) [84]
2 2 |S2| 2 P,

ise x, G,’e, aksi halde G, ye atanir (37, 40).

Coklu karesel diskriminant analizinde, bu islemler genellestirilerek ayirma
fonksiyonlar1 ve siniflandirma kural elde edilebilir.

Marks ve Dunn, normal dagilima sahip veri seti i¢in, kiigiik 6rneklem genisliklerinde,
KDA ve DDA’nin performanslarini karsilastirmistir. Bu ¢alisma sonucunda, kiiciik
orneklem genislikleri i¢in (yaklasik olarak n,,n,< 25), gruplarin kovaryans matrisleri
yaklagik esit oldugunda ve bagimsiz degisken sayis1 yeterli oldugunda (> 6), KDA’nin

DDA’nden daha kotii bir performansa sahip oldugu gosterilmistir. Ancak kovaryans
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matrisleri arasindaki fark arttikga KDA’nin performanst DDA’ ninkine yaklagsmaktadir.
Wahk ve Kronmal 6rneklem genislikleri yeteri kadar biiylik oldugunda, kovaryans
matrisleri arasindaki fark biiyiik ise, KDA’nin daha iyi sonug¢ verdigini gdstermistir.
Gruplarin kovaryans matrisleri esit olmadiginda, 6rneklem genisliginin kiiciik olmast
durumunda KDA’nin zayif sonuglar verdigi, Aitchison ve arkadaslar1 ve Remme ve

arkadaslan tarafindan yapilan simiilasyon ¢alismalariyla da desteklenmistir (29).
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GEREC VE YONTEM

01.05.2003 ve 01.05.2005 tarihleri arasinda, Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi
Uygulama ve Arastirma Hastanesi Gastroenteroloji servisine bagvuran ve yapilan tetkik-
incelemeler ile kronik karaciger parenkim hastalig1 diisiiniilerek karaciger biyopsisi
uygulanmasi sonucunda Hepatit B ve C viriislerine bagl kronik hepatit veya siroz tanisi
alan hastalar calismaya dahil edildi. Bu hastalara iliskin geriye doniik olarak toplanmis
olan verilere diskriminant analizi ve yapay sinir aglar1 uygulanarak, iki yontemin elde
edilmis olan veri seti iizerinde kronik hepatit ve siroz hastalarini siniflandirma
performanslarinin incelenmesi amaglandi.

Bu dogrultuda birimlerin siniflandirilmasinda kullanilabilecek olan degiskenler
Uludag Universitesi Gastroenteroloji Bilim Dali uzmanlar ile birlikte degerlendirilerek
belirlendi. 250 hastaya iliskin veriler retrospektif olarak dosyalardan toplandi. Toplanan
verilerin, hastaya biyopsi uygulanma tarihiyle miimkiin oldugu kadar yakin tarihte elde
edilmis olmasina dikkat edildi. Calismaya sadece, biyopsi uygulamasindan once ve

sonraki bir aylik donemde veri elde edilebilen 164 birim dahil edildi.

Incelenen degiskenler asagidaki gibidir:

® Yas (yil)

¢ Cinsiyet (1: Erkek, 2: Kadin),

e [ 6kosit sayist (x1000/ml)

¢ Platelet sayis1 (x1000/ml)

¢ Sodyum (mEqg/L)

¢ Albumin/Globulin oram (g/dl)

¢ Total bilirubin (mg/dl)

e Aspartat aminaz transferaz /Alanin amino transferaz oran1 (U/L) (AST/ALT)
e [Laktat dehidrogenaz (U/L)

¢ Protrombin zamani (saniye)

¢ INR (International normalized ratio)

e Serum protein elektroforezinde gamaglobulin fraksiyonu (%).
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Birimlerin ait olduklar1 grubu gostermek iizere kodlanmis olan, diskriminant
analizinde bagimsiz degisken ve yapay sinir aglarinda ise ¢ikt1 birimi, “durum” olarak

adlandirilmistir.

® durum (1: siroz, 0: kronik hepatit)

Elde edilen veri setine diskriminant analizi uygulanmadan 6nce, diskriminant
analizinin temel varsayimlarinin saglamp saglanmadig1 arastirildi. Orneklemlerin cok
degiskenli normal dagilimdan geldikleri varsayiminin saglanip saglanmadigr PAST 1.45
paket programinda, Mardia’nin Cok Degiskeni Normallik testi ile arastirildi (41). Gruplara
iliskin kovaryans matrislerinin homojen olmasi varsayiminin saglanmasi ancak ¢cok
degiskenli normallik varsayiminin saglanmamas: iizerine, degiskenler {izerinde gerekli
dontigiimler uygulandi. Temel varsayimlar tekrar sinandiktan sonra diskriminant analizi,
SPSS 13.00 istatistiksel analiz paket programi kullanilarak yapildi. Yapay sinir aglari
uygulamasi i¢in ise STATISTICA 6.0 istatistiksel analiz paket programi kullanildi.
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BULGULAR

Analize dahil edilen 164 hastaya uygulanmis olan biyopsi sonuglarina gore 79

(%48,2) hasta siroz, 85 (%51,8) hasta ise kronik hepatit tanis1 almigtir. 164 hastadan elde

edilen verilere ait tanimlayici istatistikler Tablo-1 ve Tablo-2’de verilmistir.

Tablo-1: Calismada kullanilan niimerik degiskenlere ait tanimlayici istatistikler.

Standart Standart
Degiskenler n |Ortalama| sapma hata Minimum | Maksimum
Kronik hepatit
Yas 85 | 44,42 13,65 1,48 16,00 76,00
Lokosit sayist 85 6,70 1,76 0,19 3,20 12,20
Platelet sayis1 85 | 194,88 55,17 5,98 79,00 312,00
Sodyum 85 | 142,72 6,62 0,72 131,00 192,00
Albumin/Globulin| 85 1,44 0,29 0,03 0,79 2,25
Total bilirubin | 85 0,81 0,46 0,05 0,20 3,70
AST/ALT 85 0,85 0,46 0,05 0,25 2,51
Laktat
dehidrogenaz 85 | 293,75 113,83 12,35 109 939
Protrombin
zamani 85 | 13,10 1,79 0,19 11,00 21,10
INR 85 1,13 0,18 0,02 0,79 2,01
Gamaglobulin
fraksiyonu 85 | 21,18 4,39 0,48 12,20 41,00
Standart Standart
Siroz n |Ortalama| sapma hata Minimum | Maksimum
Yas 79 | 59,18 10,98 1,23 23,00 85,00
Lokosit sayist1 | 79 4,78 1,89 0,21 1,03 9,80
Platelet sayis1 | 79 | 133,50 85,14 9,58 22,30 431,00
Sodyum 79 | 135,83 6,55 0,74 114,00 149,00
Albumin/Globulin| 79 | 0,88 0,29 0,03 0,39 2,07
Total bilirubin | 79 3,79 3,80 0,43 0,30 16,80
AST/ALT 79 1,71 1,04 0,12 0,50 5,29
Laktat
dehidrogenaz 79 | 376,32 131,02 14,74 109 755
Protrombin
zamant 79 | 18,54 6,26 0,70 11,60 48,70
INR 79 1,66 0,56 0,06 0,79 4,90
Gamaglobulin
fraksiyonu 79 | 30,80 6,76 0,76 14,00 49,90
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Tablo-2: Calismada kullanilan kategorik degiskene ait tanimlayicr istatistikler.

Degisken Kronik hepatit Siroz

Cinsiyet Say1 Yiizde (%) Say1 Yiizde (%)
Erkek 48 56,47 53 67,09
Kadin 37 43,53 26 32,91

Cinsiyet bakimindan kronik hepatit ve siroz gruplar arasinda anlaml fark olup
olmadigini ortaya koymak i¢in Ki kare testi uygulanmistir. Buna gore Pearson Ki kare test
istatistiginin degeri 1,95 ve p degeri 0,16 olarak elde edilmistir. Bunun sonucunda, iki
grup arasinda cinsiyet bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigi sonucuna

varilmistir.

1. Diskriminant Analizi Sonuclari

Diskriminant analizine bagiml degisken olarak, hastalarin siroz ya da kronik hepatit
olma durumunu gosteren ‘durum’ degiskeni, bagimsiz degiskenler olarak ise yas, 16kosit
sayist, platelet sayisi, sodyum, albumin/globulin orani, total bilirubin, laktat dehidrogenaz,
AST/ALT orani, protrombin zamani, INR, serum protein elektroforezinde gamaglobulin
fraksiyonu degiskenleri dahil edilmistir.

Elde edilen veri setine diskriminant analizi uygulanmadan 6nce, temel varsayimlarin
saglanip saglanmadig arastirildi. Her bir gruba iliskin kovaryans matrislerinin homojen
olmasi varsayiminin test edilmesi i¢in Box’s M testi uygulandi ve test sonucunda p>0,05
olarak bulundu. Bu durumda “gruplara ait kovaryans matrisleri homojendir” yokluk
hipotezi kabul edildi.

Orneklemlerin ¢ok degiskenli normal dagilimdan geldikleri varsayiminin saglanip
saglanmadiginin test edilmesi i¢in Mardia’nin Cok Degiskeni Normallik testi uygulandi.
Test sonucunda p degeri 0,05’den kiiciik olarak elde edildiginden 6rneklemlerin cok

degiskenli normal dagilimdan geldikleri yoniinde kurulan H,, hipotezi reddedildi.

Bu durumda degiskenlere ayr1 ayri, Kolmogorov Smirnov testi uygulanarak tek
degiskenli normal dagilima uymayan degiskenler belirlendi. Platelet sayisi, sodyum,
albumin/globulin orani, total bilirubin, laktat dehidrogenaz, AST/ALT orani, protrombin
zamani, INR, serum protein elektroforezinde gamaglobulin fraksiyonu degiskenleri i¢in
p<0,05 olarak elde edildi. Bu degiskenlere normal dagilima uymadiklarindan dolay,

logaritmik doniisiim uygulandi ve ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglanip
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saglanmadig Mardia’nin Cok Degiskeni Normallik testi ile tekrar test edildi. Sonuglar
Tablo-3’deki gibi elde edilmistir.

Tablo-3: Mardia’nin Cok Degiskeni Normallik testi sonuglari

Katsay1 | Test istatistigi degeri | Serbestlik derecesi | p degeri
Carpiklik | 8,12 221,90 220 0,45
Basiklik | 121,80 0,73 220 0,47

p degeri carpiklik icin 0,45, basiklik i¢in ise 0,47 olarak elde edildi. Dolayisiyla veri
setinin ¢ok degiskenli normal dagilima uygun oldugu hipotezi kabul edildi.

Uygun doniisiimler sonucu elde edilmis yeni degiskenler diskriminant analizine dahil
edilmistir.

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olup olmadiginin arastirilmasi
amaciyla, korelasyon matrisi olusturularak bagimsiz degiskeler arasindaki korelasyonlar
degerlendirilmistir. Herhangi iki degisken arasinda, korelasyon matrisinin elemanlari
arasinda 0,5’den biiyiik korelasyon katsayisi elde edilmemistir.

Gruplarin kovaryans matrislerinin esitligine iliskin Box’s M testi sonuglar1 Tablo-

4’de verilmistir.

Tablo-4: Gruplarin kovaryans matrislerinin esitligine iliskin Box’s M testi sonuclari.

Box's M tg:g 1esrtiatlst1g1mn 81.33
F degeri 1,14
Serbestlik derecesi 1 66
Serbestlik derecesi 2 82760,02
p degeri 0,20

Bu sonuglara gore, p degeri 0,05’den biiyiik oldugu i¢in, H,, hipotezi kabul

edilmistir. Dolayisi ile gruplarin kovaryans matrislerinin homojen oldugu sdylenebilir. Bu

sonuclara gore veri setine DDA uygulanmasina karar verildi.
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DDA ’ne iliskin sonuglar Tablo-5 ve Tablo-6’da verilmistir.

Tablo-5: DDA sonucunda elde edilen 6zdeger ve kanonik korelasyon.

Fonksiyon | Ozdeger | Toplam varyansi agiklama oran1 (%) | Kanonik Korelasyon

1 3,203 100,00 0,873

Tablo-6: Fonksiyonlarin Wilks’ Lambda test sonuglari.

Wilks' Lambda Degeri| Ki kare degeri | Serbestlik derecesi | p degeri

0,238 224,716 11 < 0,001

Buna gore DDA sonucunda Wilks’ lambda degeri 0,238 olarak, Ki kare degeri 224,
716 olarak elde edilmis ve modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucu elde
edilmistir (p<0,05).

Diskriminant fonksiyonu katsayilari, standartlastirilmis kanonik diskriminant
fonksiyonu katsayilari, bagimsiz degiskenler ve standartlastirilmis kanonik diskriminant
fonksiyonu katsayilar arasindaki grup ici korelasyonlar ve fonksiyondaki korelasyon

biiyiikliiklerine gore degiskenlerin siras1 Tablo-7’de verilmistir.
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Tablo-7: Diskriminant fonksiyonu katsayilari, standartlagtirilmis kanonik diskriminant
fonksiyonu katsayilari, bagimsiz degiskenler ve standartlastirilmis kanonik diskriminant
fonksiyonu katsayilar arasindaki grup ici korelasyonlar ve fonksiyondaki korelasyon
biiyiikliiklerine gore degiskenlerin sirasi.

Diskriminant Standartlagtirilmig
Fonksiyonu Katsayilar Kanonik Korelasyon
Degiskenler . Diskriminant Korelasyon
Kronik . . Sirasi
hepatit Siroz Fonksiyonu
Katsayilari
Yas 0,059 0,136 0,265 0,342 8
Lokosit sayisi 2,774 2,449 0,167 0,295 10
Platelet sayis1 0,112 0,098 0,206 0,411 5
Sodyum 5,812 5,685 0,176 0,337 9
Albumin/Globulin| 21,254 17,871 0,277 0,548 2
Total bilirubin 18,731 20,892 0,195 0,428 4
AST/ALT 1,799 2,049 0,035 0,350 7
Lakiat 19,768 | 20,580 0,086 0,186 11
dehidrogenaz
Protrombin 36,342 | 33,976 0,156 0,411
zamani
INR 31,813 36,753 0,276 0,482 3
Gamaglobulin 15 410 31 | 263,426 0,439 0,638 1
fraksiyonu
Sabit 797,150 813,054 - - -

Yapilan siniflandirma islemi sonucu, atama degerleri ile gozlem degerleri
karsilastirilarak dogru simiflandirma yiizdeleri hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo-

8’de verilmistir.

Tablo-8: Diskriminant analizi siniflandirma sonuglar

Durum Tahmin Edilen Grup Uyeligi
Kronik hepatit Siroz Toplam
Kronik
Gergek grup | hepatit 7 6 85
yeligi Siroz 4 75 79
Toplam 83 71 164
Dogruluk 9% 92,94 % 94,94 % 93,94

Tablo 8’de goriildiigii gibi, uygulamadaki 14 hastadan gercekte 85 tanesi kronik

hepatit, geriye kalan 79 tanesi ise sirozdur. Kronik hepatit olan 85 hastanin 79 tanesi DDA
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ile yapilan siniflandirma isleminde dogru, 4 tanesi ise hatali olmak iizere % 92,94’liik bir
dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. Siroz olan 79 hastanin ise 75 tanesi DDA ile
yapilan siniflandirma isleminde dogru, 6 tanesi ise hatali olmak iizere % 94,94’liik bir
dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmigtir. Buna gore modelin genel dogruluk yiizdesi ise %

93,94 diir.

2. Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Siniflandirma Sonuclar:

YSA uygulamasinda, diskriminant analizine bagimlh degisken olarak alinmis olan
hastalarin siroz ya da kronik hepatit olma durumunu gosteren ‘durum’ degiskeni cikti
birimi olarak alinmistir. Diskriminant analizine dahil edilmis olan degiskenlerin tiimii
YSA’inda girdi birimleri olarak alinmistir.

YSA uygulamasina gegmeden Once, kullanilacak olan veri seti %30’u egitim, %30’u
gecerlilik ve %40°1 test seti olmak iizere lice ayrilmistir. En yiiksek simiflandirma
performansin elde edebilmek i¢in simiilasyon yapilarak 1000 tane farkli yapay sinir ag
modeli denenmistir. En yiiksek siniflandirma performansina sahip olan model se¢ilmistir.

Uygulamada kullanilan veri setinin siniflandirilmasi icin girdi katmaninda 11 birim,
cikt1 katmaninda 1 birim olan ve ilk gizli katmaninda 10, ikinci gizli katmaninda 9 birim
olmak tizere iki gizli katmana sahip olan ii¢ katmanli bir yapay sinir ag1 modeli
kurulmustur.

Kurulan model Sekil-1’de gosterilmistir.
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Train Perf. = 1,000000 , Select Perf. = 1,000000 , Test Perf. =1,000000

[eReRe]
[000
LR +R ]

Sekil 1: YSA modeli

Bu sekil Statistica 6.0 istatistiksel paket programinda, YSA uygulamasi sonucunda elde edilmistir.
Train Perf.: Egitim setinin performansi, Select Perf.: Gegerlik setinin performansi, Test Perf.:Test setinin

performansi.

Sekil-1’de gosterilen yapay sinir aginda girdi katmaninda 11 adet, gizli
katmanlarindan birincisinde 10, ikincisinde 9 adet ve ¢ikt1 katmaninda 1 adet néron
bulunmaktadir. Gizli ve ¢ikt1 katmanlarinda kullanilmis olan sinaptik fonksiyonlarin tiimii
dogrusaldir. Ayrica birinci ve ikinci gizli katmanlarin her ikisinde de hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikti1 katmaninda ise lojistik aktivasyon fonksiyonu
kullanilmustir.

Sekil-1’de gosterilen yapay sinir ag1, danismanli 6grenme yontemlerinden olan
geriye yayilim algoritmasi ile egitilmistir. Egitim esnasinda eslenik egim azalis eSitim
algoritmas1 yontemi kullanilmistir. Kurulan model yardimiyla egitim, gecerlilik ve test

setinden elde edilen dogru siniflandirma oranlar1 Tablo-9’da verilmistir.
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Tablo-9: Egitim, gecerlilik ve test setinden elde edilen dogru siniflandirma oranlari

Egitim Seti | Gegerlilik Seti | Test Seti

Siniflandirma Orani
100 100

(%) 100

Agin egitimi i¢cin 1000 iterasyon gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglar analizi
sonucunda dogru siniflandirma oranm1 % 100 olarak bulunmustur. Siniflandirma tablosu

Tablo-10’da gosterilmistir.

Tablo-10: Yapay sinir aglar analizi sonucunda elde edilen dogru siniflandirma

oranlari.
Tahmin Degerleri
Durum
Kronik Siroz Toplam | Dogruluk
hepatit
N
H o 85 0 85 %100
3 -
= )
% g
A =
5 |2 | 25
8 g s 0 79 79 %100
S M 2
Toplam 85 79 164 %100

Tablo-10’da goriildiigii gibi, uygulamadaki 164 birimden gergekte 85 tanesi kronik
hepatit, geriye kalan 79 hasta ise sirozdur. Kronik hepatit olan 85 hastanin 85 tanesi yani
tiimii yapay sinir aglari ile yapilan siniflandirma isleminde dogru olmak iizere % 100’liik
bir dogruluk yiizdesi ile stniflandirilmistir. Siroz olan 79 hastanin ise 79 tanesi yapay sinir

aglari ile yapilan simiflandirma isleminde dogru olmak iizere % 100’liik bir dogruluk

yiizdesi ile siniflandirilmistir.

Yapay sinir aglari ile yapilan siniflandirma isleminde genel dogruluk degeri 164

hastanin 164 tanesi dogru siniflandirilarak % 100 olarak hesaplanmistir.
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TARTISMA VE SONUC

Diskriminant analizi, arastirmacilar ve uygulamacilar tarafindan simiflandirma
modelleri gelistirmede kullanilan ilk ¢ok degiskenli istatistiksel siniflandirma ydntemi
olmustur. Yapay sinir ag1 modelleri ise son yillarda farkli alanlarda yapilan arastirmalarda
siklikla kullanilmis ve karmasik problemlerin ¢6ziimiindeki yetenekleri ortaya
koyulmustur.

Bu caligsmada yapay sinir ag1 modellerine deginilmis, baz istatistiksel tekniklerle
baz1 yapay sinir ag1 modelleri arasindaki iligkiler incelenmis ve saglik alanindan elde
edilmis gercek bir veri seti {izerinde uygulama yapilmistir. Bu veri seti, once DDA, daha
sonra ise yapay sinir ag1 modelleriyle ¢oziimlenmistir. Coziimleme sonrasinda yapay sinir
ag1 modellerinin siniflandirma problemlerindeki etkinligi aragtirilmistir.

Siroz ve kronik hepatit tanis1 almis 164 hastadan elde edilen veri setine DDA
uygulanirken bagimli degisken olarak, hastalarin siroz ya da kronik hepatit olma durumunu
gosteren ‘durum’ degiskeni, bagimsiz degiskenler olarak ise yas, 16kosit sayisi, platelet
sayis1, sodyum, albumin/globulin orani, total bilirubin, laktat dehidrogenaz, AST/ALT
orani, protrombin zamani, INR, serum protein elektroforezinde gamaglobulin fraksiyonu
degiskenleri dahil edilmistir.

DDA sonucunda Wilks’ lambda degeri 0,238 olarak, Ki kare degeri 224, 716 olarak
elde edilmis ve modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir (p<0,05). Kronik
hepatit olan 85 hastanin 79 tanesi DDA ile yapilan siniflandirma isleminde dogru, 4 tanesi
ise hatal1 olmak tizere % 92,94’liik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. Siroz olan
79 hastanin ise 75 tanesi DDA ile yapilan siniflandirma isleminde dogru, 6 tanesi ise hatali
olmak tizere % 94,94’liik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. Elde edilen modelin
genel dogru siiflandirma yiizdesinin % 73,3 oldugu goriilmiistiir.

DDA’ inde kullanilan bagimsiz degiskenlerin aynisi YSA’ inda girdi birimi olarak,
bagimli degisken ise ¢ikt1 birimi olarak kullanilmistir. YSA’larindan girdi katmaninda 11
birim, ilk gizli katmaninda 7, ikinci gizli katmaninda 13 birim olmak {iizere iki adet gizli
katmana sahip, ¢ikt1 katmaninda 1 birim bulunan ¢ok katmanli perseptron kullanilmistir.
Simiilasyon yapilarak elde edilen 1000 adet yapay sinir ag1 modelinden en iyisi secilmistir.

Birinci ve ikinci gizli katmanlarin her ikisinde de hiperbolik tanjant, hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikt1 katmaninda ise lojistik aktivasyon fonksiyonu
kullanilan ve danismanli 6grenme yontemlerinden olan geriye yayilim algoritmalarindan

eslenik egim azalis algoritmas1 kullanilarak egitilen sinir ag1 sonucunda elde edilen

52



modelde kronik hepatit olan 85 hastanin 85 tanesi ve siroz olan 79 hastanin 79 tanesi dogru
siniflandirlmistir. Modelin genel dogru siniflandirma orani %100 olarak elde edilmistir.

Bu sonuglara gore, bu veri seti icin YSA modelleri ile elde edilen siniflandirmanin
DDA ile elde edilenden daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Elde edilen sonuglar daha
once yapilan bu konudaki caligsmalar1 destekler niteliktedir.

Gastroenteroloji alaninda Hamamoto ve arkadaglari, 54 hastadan elde ettikleri klinik
bilgileri kullanarak YSA modeli olusturmuslar ve test setinin hepatit hastalarini1 %100
dogrulukla siniflandirdigi sonucunu elde etmislerdir (42). Kardiyolojide akut miyokard
enfarktiis tanisi icin yapay sinir aglarinda serum enzim diizeyleri giris birimleri olarak
kullanilmig ve tanisal dogrulugun, %8 yanlis pozitiflik oraniyla %100 olarak elde edildigi
goriilmiistiir (43).

Youngoch ve arkadaslari, hisse sentlerinin performansini tahmin etmek icin YSA ve
diskriminant analizin uygulamislar ve YSA’nin diskriminant analizinden daha yiiksek
dogrulukta bir siniflandirma gerceklestirdigini ortaya koymuslardir (17). Keogan ve
arkadaslari, akut pankreatit hastalarindan elde edilen veri seti iizerinde diskriminant analizi
ve YSA uygulamislar ve YSA’ nin diskriminant analizinden az bir farkla daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymuslardir (44).

Yapay sinir aglan farkli istatistiksel iglemlerin yerine getirilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Yapay sinir ag1 yontemlerinin genellikle dogrusal olmamasi, istatistiksel
modellerde, tahmin analizlerinde, siniflandirma problemlerinde 6nemini yiikseltmektedir.

YSA’larinda verilerin egitimde kullanilmasi i¢in gerekli olan bir varsayima
rastlanmamustir. Bir baska deyisle her tiir veri, sayilarla kodlanmasi sartiyla egitim i¢in
kullanilabilmektedir. Bu yapay sinir ag1 teknolojisinin bazi varsayimlara dayanan ¢ok
boyutlu istatistiksel yontemlere kiyasla sahip oldugu 6nemli bir avantajdir.

Bununla birlikte, diskriminant analizinde veri setini ikiye ayirma zorunlulugu yoktur.
Ancak yapay sinir aglarinda, asir1 uyumdan kaginmak i¢in durdurma kriteri olarak verilerin
en az % 10’unun test setine ayrilmasi gerekir. Bu durumda veri setinin hacminin
azalmasina neden olur.

Ayrica diskriminant analizinin uygulanmasi bilgisayarda kisa bir siirede
yapilabilirken, YSA’da veriye en uygun modelin karar verilmesi siireci daha ¢ok zaman
gerektirir.

YSA’lar1, modele anlaml etkisi olmayan degiskenlerin elenebilmesi 6zelligine sahip

olmadiklar gibi, kullanilacak gizli katman sayis1 da net olmaktan uzaktir (45).
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Istatistiksel yontemler beraberinde sorun alanma iliskin anlasilabilir ve yorumlamaya
olanak veren sonuglar liretmesine ragmen, yapay sinir aglarinin agirliklarini yorumlama
imkan1 heniiz olduk¢a zordur. Bu nedenle yapay sinir agiyla ulasilan sonuglarda model
kapal1 bir kutu olarak kalmaktadir. Yapay sinir aglar1 modelin gizli tabaka ve gizli ndron
sayisi fazla oldugunda parametre tahminlerinin yorumlanmasi zorlagir.

Karmagik yapist nedeniyle YSA’nin olusturulma ve sonuclarinin yorumlanmasi
asamalari, yeterli bilgi ve deneyime sahip uzman kisiler tarafindan yapilmaldir.

YSA’inda bulunan gizli katmandaki birimlerin, kompleks problemleri ¢cozmedeki
katkilar1 ve 6nemleri asikar olmasina ragmen, bunlarin YSA modelinin performansina olan
etkilerinin matematiksel olarak analiz edilmesi i¢in ¢ok az calisma gergeklestirilmistir.
[leriki calismalarda, YSA’larmin kullaniminin genisletilmesi icin gizli katman ve gizli
katmandaki birimlerin optimal sayisin1 belirleyebilecek yontemlerin gelistirilmesi
gerekmektedir. Ayrica gelecekteki ¢aligmalarda, YSA modellerinin dogrusal olmayan,
modern ¢ok degiskenli istatistiksel modellerle farkli kosullar altinda karsilagtirilmasi

yararl1 olacaktir.
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