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Tibbi bilgilerin bilgisayar analizleri eskiden beri yapay sinir aglarn
algoritmalariyla yapilmaktadir. Bunun sebebi bu tip problemlerin
¢oziimiinde insan tecriibesi ve bilgi birikiminin son derece onemli olmasidir.
Bu calismada Osmangazi Universitesi Noroloji Anabilim Dali’ndan alinan
bas agris1 hastahi@1 verileri boyle bir teshis problemini ¢6zmek icin
kullanilmstir.

Problem, alinan hasta verilerini 4 farkhh hastahk tiiriine ayrilacak
sekilde siniflandirmaktir. Bu hastalik tiirleri aurasiz migren, aural migren,
gerilim tipi bas agris1 ve aurasiz migrenden deforme bas agrisidir. Yapay
sinir aglarimin bu tip problemleri ¢dozmek icin son derece uygun oldugu
bilinmektedir. 3 ogreticili ve 1 ogreticisiz yontemi kapsayan 4 farkh yapay
sinir ag1 metodu kullanilmistir. Bunlar perseptron, geri yayilim aglari, vektor
nicemleme aglar1 ve kendini diizenleyen aglardir. Sonug¢ olarak geri yayilim
aglarimin bas agris1 hastaliklarim siniflandirmada en etkili metot oldugu

gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Bas Agris1i Hastahiklari, Teshis

Problemleri
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The computer analyses of medical data to solve diagnosis problems are
historically performed by neural network algorithms. This is due to the
importance of human experience and information aggregations in solving
these types of problems. In this work, headache disease data taken from
Osmangazi University Neurology Department are used to solve such a
diagnosis problem.

The problem is to classify the given patient data into four types of
diseases: Migraine without aura, migraine with aura, tension-type headache
and transformed migraine. Since neural networks are well known to solve
such classification problems, 4 methods consisting of 3 supervised and 1
unsupervised method are used. These are perceptron, backpropagation,
learning vector quantization and self-organizing maps. As a result, it was
seen that the most efficient neural network method in classification of

headache disease data is the backpropagation network.
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1. GIRIS VE AMAC

Yapay sinir aglar1 kabaca insanin diistinme yapisinin sistematik bir sekilde
bilgisayar ortamina aktarilmasidir. Bu sebepten yapay sinir aglarinin uygulama
alanlar1 arasinda hastalik teshisleri de onemli yer tutmaktadir. Doktorlar teshis
icin kararlarin1 sayica ¢ok belirti ve bunlar arasindaki iligkiler sayesinde
verebilmektedir. Bu tezde, secilen belli bir hastalik tipi ve bunun 4 farkl tiirti
arasinda hastalik teshisi calismasi yapilmistir. Yapay sinir aglar1 ve bunun yani
sira  hastalik teshisi s6z konusu oldugunda smiflandirma probleminden

bahsedilebilmektedir.

1.1. Problemin Tanimi

Siniflandirma i¢in kullanilan farkli yontemler bulunmaktadir. Yapay sinir
aglar1 ana baglik olarak bunlardan sadece bir tanesidir. Bu tezin konusu itibariyle
calismada metot olarak yapay sinir aglari, uygulama alani olarak ta ndroloji ana
bilim dali altinda toplanan bas agris1 hastaliklar1 alinmigtir. Bas agrist
hastaliklarinin diger ndroloji hastaliklarindan en 6nemli farki agirlikli olarak
belirtiler esliginde teshis yapilabilmesinin miimkiin olmasidir. Buna karsin
noroloji anabilim dalinda 6nemli bir yere sahip olan Alzheimer, Parkinson gibi
hastaliklarin teshisi daha ¢ok beynin belli kisimlarinin dijital ortamdaki
goriintiilerinin incelenmesi seklinde gerceklesmektedir [1,2]. Bu gibi bilgisayarli
teshis yontemlerinin ¢ikis amaci insansiz teshisten ziyade insana bagl olarak
ortaya cikabilecek hatalarin ve bunlardan dogabilecek yanlis teshislerin en aza
indirgenmesidir. Sonucta insan faktorii ortaya ciktiginda dikkatsizlik veya bazi
seylerin gozden kagirilabilmesi gibi hatalarla karsilagsmak miimkiindiir.

Bas agris1 hastaliklar1 13 ana bagslik altinda toplanmistir. Bu hastaliklar da
kendi iclerinde toplam 127 alt gruba ayrilmistir. Bas agris1 hastaliklar1 temel
olarak iki gruba ayrilabilir. Ilk grup, néroloji anabilim dalin1 dogrudan ilgilendiren
ve baska bir hastalik veya tibbi durumla ilgili olmayan ve primer (birincil) bas
agrilan seklinde isimlendirilen bas agrilaridir. Bu tezde incelenen 4 bas agrisi tipi
bu gruba aittir. Ikinci grup bas agrilar1 ise darbeler, goz hastaliklari, kulak burun

bogaz hastaliklari, boyun hastaliklari, beyin kanamasi, beyin timorii gibi tibbi



durumlar sebebiyle olusan ve sekonder (ikincil) bas agrilann seklinde
isimlendirilen bag agrilaridir [3].

Bu calismada Osmangazi Universitesi Noroloji Ana Bilim Dali’ndan alman
4 farkli bas agris1 hastaligi verileri kullanilmig ve farkli yapay sinir aglar
yontemlerinin denenmesi sonucunda daraltilmig bir belirti kiimesi iizerinde
basarili sonuglar elde edilmistir. Sonu¢ boliimiinde de bunlar arasinda

karsilastirilmaya gidilmistir.

1.2. Katkilar

Bu tezde amacimiz Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Noroloji
Anabilim Dali’ndan alinan bag agris1 hastaliklar1 verilerini yapay sinir aglari
yontemleriyle incelemektir. Hastalik verileri s6z konusu oldugunda inceleme
kelimesi hastaliklarin teshisi anlamina gelmektedir. Yapay sinir aglar1 s6z konusu
oldugunda da bu bir smiflandirma problemi olarak diisiiniilebilir. Sonu¢ olarak
eldeki hasta verileri ve bunlara karsilik gelen teshis sonuglar1 esliginde gelecek
yeni hastalarin teshisi i¢in bir sistem gelistirilmistir. Bunu yaparken matlab
ortamindan yararlanilmistir. Daha somut bir bakis agis1 olmasi itibariyle bu teshis

sistemi i¢in bir de kullanici grafik ara yiizii olusturulmustur.

1.3. Tez Organizasyonu

Bolim 2’de simniflandirmanin genel anlamda ne oldugu agiklanmis ve
siiflandirma i¢in kullanilan yontemlerden bahsedilmistir. Boliim 2’nin sonunda
bu c¢alismada kullanilan yontem olan yapay sinir aglar1 da kisaca ele alinmustir.
Boliim 3’te yapay sinir aglar1 hakkinda detayl bilgi verilmistir. Bu kisim yapay
sinir aglarinin ne oldugundan baslayarak uygulama alanlarina kadar olan genis bir
bilgi kiimesini igermektedir. Boliim 4’te bu ¢aligmanin ana temasi olan bag agrisi
hastaliklar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir. Verilen bilgiler agirlikli olarak bu
calismada kullanilan 4 farkli hastalik ¢esidi iizerinedir. Boliim 5°te bu ¢alismada
yapilan uygulamalar ve alinan sonuglardan bahsedilmektedir. Son kisminda da
gelistirilen uygulama ara yiizii hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 6’da elde edilen
sonuclar degerlendirilmis ve gelecekte bu konuda hangi c¢alismalarin

yapilabileceginden bahsedilmistir.



2. SINIFLANDIRMA ve SINIFLANDIRMA iCIN KULLANILAN
YONTEMLER

2.1. Smiflandirma Nedir?

Yiizeysel olarak siiflandirma terimi belli karar veya tahminin mevcut olan
bilginin iizerine yapildig1r herhangi bir durumu ifade etmektedir. Siiflandirma
prosediirii ise tekrarlanan yeni durumlardaki benzer kararlarin verilebilmesi ic¢in
kullanilan muntazam bir metottur. Problem, her bir yeni durumun goézlenen
belirleyici niteliklere dayanilarak O6nceden belirlenmis siniflara atanacagi bir
prosediiriin  olusturulmasiyla ilgilidir. Dogru smiflarin  bilindigi bir veri
kiimesinden siniflandirma prosediiriiniin olusturulmasi genellikle Oriintii tanima
(pattern recognition), ayrim (discrimination) veya Ogreticili 6grenme (supervised
learning) yontemleriyle miimkiin olmaktadir. Mali durum ve diger bilgilerine gore
insanlarinin  kredi alabilme sartin1 saglaylp saglamadiginin belirlenmesi,
belirleyici test sonucglari gelmeden once acil tedavi yontemlerinin se¢imi icin
hastaliklara baslangi¢ teshisinin konmasi gibi siniflandirma gorevinin temel igerik
oldugu durumlar vardir. Nitekim bilimde, endiistride ve ticarette c¢ikan acil
problemlerin bazilar1 karmasik ve c¢ogunlukla biiyiik veri topluluklar1 kullanan

siniflandirma veya karar problemleri olarak ele alinir [4].

2.2. Simiflandirma Uzerine Farkh Bakis Acilar

Smiflandirma islerine yonelik olarak istatistiksel yoOntemler, makine
O0grenimi yontemleri ve yapay sinir aglar1 yontemleri olmak iizere temelde 3 farkli

¢Oziim yontemi kullanilmaktadir.

2.2.1. istatistiksel yaklagimlar

Istatistik toplulugu iginde smiflandirma iizerine iki calisma asamasi
taninmistir. Birincisi, Fisher’in dogrusal ayrim (linear discrimination) lizerine
onceki calismalarmin bir uzantis1 olan “klasik” asamadir. Ikincisi karisik smnif
modellerinde basarili olan “meodern” smiflandirma asamasidir. Bir¢ogu,
smiflandirma kurali belirlemek igin her ornegin belli bir smifa yakimligim

belirlemeye c¢alisir. Istatistiksel yaklasimlar genelde agik bir olasilik teorisi



tizerine olusturulmustur. Basit bir siniflandirma yerine herhangi bir sinifa ait olma

thtimalini verir [4].

2.2.2. Makine 6grenimi

Makine 6grenimi, genellikle mantiksal veya ikili islemlere dayali otomatik
hesaplama prosediirlerini i¢ine alan, bir isi bir¢ok 6rnek duruma gore 6grenen bir
yontemdir. Siniflandirma sonuglarinin birka¢ sirali mantiksal adimdan ¢ikarildig:
karar agaglar1 yaklasimi {izerine ilgi yogunlagmistir. Karar agaclar1 yontemi ile
elde yeterli miktarda veri oldugu takdirde ¢ok karmasik problemler temsil
edilebilmektedir. Genetik algoritmalar ve mantiksal tiimevarim prosediirleri
(inductive logic procedures) gibi diger teknikler de halen aktif olarak
gelistirilmektedir. Makine Ogrenimi, insanlar tarafindan kolayca anlasilabilecek
siniflandirma ifadeleri iretmeyi amaglar. Bu simiflandirma ifadeleri insan
diisiinme sistemini taklit eden karar siireci seklinde olmalidir. Istatistiksel
yaklagimlarda oldugu gibi onceki bilgilerden gelisim siirecinde yararlanilmalidir

fakat islemler insan miidahalesi olmadan ger¢eklesecektir [4].

2.2.3. Yapay sinir aglarn

Yapay sinir aglar1 alaninin ortaya ¢ikisinin temeli, insan beynini anlamak ve
ona benzer bir sistem olusturmaya dayanmaktadir. Teknoloji takibi bilimin,
miihendisligin bir¢ok alaninda akademik ve endiistriyel arastirmacilar igin itici bir
kuvvet olmaktadir. Yapay sinir aglarinda da makine 6greniminde oldugu gibi
zekay1 kendi liretme gosterisi ile olusan bir teknolojik ilerleme heyecani vardir.
Yapay sinir aglar1 birbirine bagh diigiim noktalarindan olusan katmanlar igerir.
Her diigiim kendi girdisinin bir dogrusal olmayan fonksiyonunu iiretir. Bir diigiim
noktasina gelen girdi baska diiglim noktalarindan veya dogrudan girdi
verilerinden gelebilir. Ayrica bazi diglim noktalar1 yapay sinir agmin ¢iktistyla
birlikte de diisiiniilebilir. Bu yilizden biitiin ag herhangi bir derece dogrusal
olmayan fonksiyonlar1 birlestiren ve ¢ok genel fonksiyonlarin modellenmesine
imkan tanityan karmasik iligkiler kiimesi olarak tasvir edilebilir. Basit aglarda, bir
diigimiin ¢ikis1 birbiriyle iligkili diiglimlerden olusan katmanlar arasinda
mesajlarin iletilmesi gibi bir sekilde diger diglimii besler. Cok karmagik

davranislar, son ¢ikis diiglimlerinin onceki diigimlere bagli oldugu ve sistemin



geri besleme ile yliksek derecede dogrusal olmayan sistem olma 6zelligine sahip
oldugu aglar tarafindan modellenebilir. Yapay sinir aglarinin, beyindeki néron
aglarmin belirli biiyiikliikteki davranislarini yansittigi kanitlanmistir. Yapay sinir
aglar1 yaklasimi bazi istatistiksel yontemlerin karmasikligr ile makine 6grenimi

yonteminin insan beynine benzeme amacini birlestirmektedir [4].



3. YAPAY SINIR AGLARI
3.1. Yapay Sinir Aglar1 Hakkinda Genel Bilgiler

3.1.1. Yapay sinir aglari nedir?

Yapay sinir aglari, beynin sinirsel yapisina dayali kabataslak elektronik
modellerdir. Beyin, temel anlamda tecriibeye dayali bir sekilde 6grenmektedir. Bu
beyin modellemesi makine ¢ozlimleri liretmek i¢in kiigiikk bir teknik yontem
saglamaktadir [5].

Biyolojiden esinlenen bu hesaplama yontemleri bilgisayar endiistrisinde bir
sonraki biiylik ilerleme olarak diisiiniilebilir. Basit hayvan beyinleri bile bilgisayar
icin su anda gerceklestirilmesi miimkiin olmayan fonksiyonlara sahip
olabilmektedir. Bilgisayarlar, karisik matematiksel islemleri yapabilme ve
hafizada tutabilme gibi alisilmis hareketleri ¢ok iyi yapabilmektedirler. Fakat
gecmisteki  benzerlerine bakilarak  genellestirilmesi zor olup gelecekte
karsilasilabilecek basit oriintiileri bile tanimada sikinti yasarlar [5].

Biyolojik arastirmalardaki gelismeler dogal diisinme mekanizmasinin
anlasilmaya baslandiginin bir belirtisidir. Bu arastirmalar beynin bilgileri oriintii
halinde sakladigini gostermektedirler. Bu oriintiilerden bazilar1 ¢ok karmasiktir ve
bize farkl yiizleri farkli agilardan tanima yetenegi saglar. Bilgileri oriintii olarak
saklama, bu Oriintiilerden yararlanma ve sonra problemleri ¢ézme bilgisayar
dalinda yeni bir caligma sahasi ortaya c¢ikmasmma neden olmaktadir. Bu alan,
geleneksel programlamadan yararlanmamaktadir fakat biiylik paralel aglarin
yaratilmasina ve bu aglarin belli problemleri ¢6zmek iizere egitilmesine katkida

bulunmaktadir [5].

3.1.2. Beyin ile mukayese

Insan beyninin tamamen nasil galistig1 hala bir sirdir. Buna ragmen bu ilging
islemcinin bazi1 yonleri bilinmektedir. Beynin en temel elementi viicudun diger
kisimlar1 gibi yenilenemeyen 6zel bir hiicre tipidir. Bu hiicre tipinin viicudun
yavagca degistirilemeyen tek parcast olmasmnin sonucunda bize hatirlamak,
diisinmek ve yeni gelisen olaylarda eski olaylarin tecriibelerinden yararlanmak

gibi yetenekleri sagladigi diisiiniilmektedir. Sayilar1 100 milyar kadar olan bu



hiicreler noronlar olarak bilinmektedirler. Bu néronlardan her biri 200.000’e kadar
baska noronlara baglanabilmektedir fakat 1000 ile 10000 arasindaki kismi
kendine 6zgiidiir.

Insan zekasmin giicii sayisiz miktardaki bu basit bilesenlerden ve onlarm
arasindaki ¢oklu baglantilardan gelmektedir.

Noronlar tek baslarna oldukc¢a karmasik yapidadirlar. Sayisiz parcaya, alt
sisteme ve kontrol mekanizmalarina sahiptirler. Elektrokimyasal yollardan bilgi

aktarmaktadirlar. 100’lin Gizerinde farkli sinifta ndronlar vardir.

3.1.3. YSA’ nin uygulama alanlar
Bugiine kadar yapay sinir aglari, ¢oziimii gii¢ ve karmagik olan ya da
ekonomik olmayan, ¢ok farkli alanlardaki bir¢ok probleme uygulanmis ve
genellikle basarili sonuglar alinabilmistir. Baglica uygulama alanlarini su sekilde
stralayabiliriz [6]:
1. Endiistriyel Uygulamalar:
e Bir endiistriyel proseste firinlarin iirettigi gaz miktarmin tahmini
e Imalatta, iiriin tasarimi, proses ve makinelerin bakimi ve hatalarin
teshisinde gorsel kalite kontrolii
e Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi
e Otomobillerde otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi
e Araba pistonlariin iiretim sartlarinin belirlenmesi
2. Finansal Uygulamalar:
e Makro ekonomik tahminler
e Borsa benzetim ¢alismalar1 endekslerinin tahmin edilmesi
e Kredi kartlar1 hilelerinin tespiti
e Banka kredilerinin degerlendirilmesi
e Risk analizleri
3. Askeri Uygulamalar:
e Hedef tanima ve takip sistemleri
e Yeni sensorlerin performans analizleri
e Radar ve goriintii sinyalleri isleme

e Mayin detektorleri



4. Saghk Uygulamalar:
e Solunum hastaliklarinin teshisi
e EEG ve ECG analizleri
e Hastaliklarin teshisi ve resimlerden taninmast
e Kardiovascular sistemlerin modellenmesi ve teshisi
e CTG izleme
e Hamile kadinlarin karinlarindaki ¢ocuklarin kalp atiglarinin izlenmesi
e Uroloji uygulamalar1 (prostat analizleri, sperm analizleri)
5. Diger Alanlar:
e Ucak parcalarinin hata teshislerinin yapilmasi
e Petrol ve gaz aramasinin yapilmasi
e Hava alanlarindaki bomba detektdrleri ve uyusturucu koklayicilari

e Karakter, el yazisi ve imza tanima sistemleri

3.1.4. Noronlar ve calisma sekilleri

YSA’nin temel islevsel elemanlar1 noronlardir. Insan bilincini olusturan bu
parga birkac yetenegi icine almaktadir. Temel olarak bir biyolojik néron bagka
kaynaklardan girdi alir, bunlar1 bir sekilde birlestirir, sonucun {izerinde dogrusal

olmayan bir takim islemler yapar ve sonucu ¢ikt1 olarak verir [5].

Ty

Dendirit: Girdileri alir

% Soma: Girdileri isler

Akson: islenmis girdileri

// giktilara gevirir

Sinaps: Néronlar
arasindaki elektrokimyasal
badlanti noktasi

Sekil 3.1 Biyolojik néronun yapisi



Insanlarda bu basit tipteki noronun birgok ¢esitlemeleri mevcuttur. Fakat
biitliin biyolojik noronlar ayn1 4 temel bilesene sahiptir. Bu bilesenler biyolojik
isimleriyle bilindikleri sekilde dendrit, soma, akson ve sinapslardir. Dendritler,
somanin giris kanal1 vazifesi goren saca benzeyen uzantilaridir. Bu giris kanallari
sinyalleri bagka néronlarin sinapslarindan alir. Soma daha sonra bu sinyalleri
zaman i¢inde isler. Sonunda islenmis degeri ¢ikt1 haline getirir ve bunu da diger
noronlara iletilmek iizere akson ve sinapslara verir [5].

Su andaki deneysel veriler biyolojik ndronlarin bugiiniin yapay sinir
aglarinda olusturulan yapay noronlardan daha karisik olduguna dair kanit
saglamistir. Biyolojinin ndronlarin anlasilmasi i¢in daha fazla imkan sagladig ve
teknolojinin gelistigi siirece yapay sinir ag1 tasarimcilari sistemlerini gelistirmeye
devam edeceklerdir [5].

Fakat su anda yapay sinir aglarinin amaci gérkemli bir sekilde beyni bastan
yaratmak degildir. Bunun aksine yapay sinir aglar1 arastirmacilar1 insanlarin su
ana kadar geleneksel yontemlerle ¢oziilemeyen problemleri dogal yetenekleriyle
nasil ¢ozdiigiinii bulmaya ¢aligmaktadir.

Bunu yapmak i¢in beynin temel birimi olan ndronlar dogal noéronlarin 4

farkli fonksiyonunu simule etmektedir.

I=w
xil
.‘i'.]
X
Toplam D ;v
Cikis Yolu ?
=
X

isleyici Birim
Girdiler x, Agirhklar w_

Sekil 3.2 Basit bir yapay noéron

Sekil 3.2°de aga gelen cesitli girdiler x(n) matematiksel semboliiyle ifade
edilmistir. Bu girdilerin her biri bir baglant1 agirligiyla carpilmaktadir. Agirliklar
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w(n) seklinde ifade edilmektedir. Basit anlamda bu carpimlar toplanmaktadir ve

sonug Uiretmek {izere bir transfer fonksiyonuna sokulmaktadir [5].

3.1.5. YSA’nin temel bilesenleri

Bir yapay noronu olusturan asagidaki gibi 7 temel bilesen vardir [5]:

1.

Agirhk faktorii: Bir noron genellikle bircok eszamanli girdiler alir. Her
bir girdi isleyici birimin toplama fonksiyonunda etki gdstermesi i¢in
gerekli olan kendi bagil agirligina sahiptir. Bu agirliklar biyolojik
noronlarin  sinaptik  siddetlerini  degistiren ayni tipte fonksiyonu
gergeklestirir. Her iki durumda da bazi girdiler digerlerinden daha énemli
olmaktadir. Bir tepki vermek {iizere birlestiklerini diisliniirsek Onemli
olanlarin igleyici birim lizerinde etkileri daha fazladir [5].

Agirliklar, yapay norona dogru giris sinyallerinin siddetini belirleyen
aga uygun katsayilardadirlar. Onlar, girisin baglanti dayanikliliinin bir
Olciisiidiir. Bu dayanikliliklar gesitli egitim setlerine verilen cevaba ve ag
topolojisine gore degistirilebilir.

Toplama fonksiyonu: Isleyici birimin islemindeki ilk adim agirliklart
belirlenmis girdilerin toplamint hesaplamaktir. Matematiksel olarak
girdiler ve onlara bagh agirhiklar (i1,iz,i3, ...,In Ve Wi,W2,W3,...,Wp)
vektordiirler. Toplam giris sinyali bu vektorlerin i¢ ¢arpimi seklindedir.
Bu basit toplama fonksiyonu her i1 vektoriinii ilgili w vektoriiyle ¢arpmak

ve sonugta hepsini toplamak seklinde gergeklestirilir.
Girdil=i;*w,
Girdi2=i2*wz
GirdiN=1,*w,
Toplam Girdi=Girdi1+Girdi2+...+GirdiN

Sonug ise tek bir rakamdir, ¢ok elemanli bir vektdr degildir.
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Geometrik olarak, iki vektoriin i¢ carpimi onlarin birbirlerine
benzerlik Olciitii olarak diisiiniilebilir. Eger vektorler ayni yonliiyse, i¢
carpim maksimum; eger vektorler zit yondeyse i¢ carpimlart minimumdur.

Toplama fonksiyonu basit bir girdi ve onlarm agirliklar1 ¢arpimi
toplamindan ¢ok daha karmasik olabilir. Girdi ve agirlik katsayisi transfer
fonksiyonuna sokulmadan once bir¢ok degisik sekillerde birlestirilebilir.
Basit c¢arpim toplamina ek olarak toplama fonksiyonu minimum,
maksimum, ¢ogunluk veya birka¢ normalizasyon algoritmasini segebilir.
Yapay girdileri birlestiren 6zel algoritma secilen ag mimarisi tarafindan
belirlenmektedir [5].

Bazi toplama fonksiyonlar1 transfer fonksiyonuna sokulmadan dnce

sonuca uygulanan ek bir isleme sahiptir. Bu islem bazen aktivasyon
fonksiyonu olarak isimlendirilir. Bir aktivasyon fonksiyonu kullanmanin
amaci zamana bagl olarak toplam ¢iktinin ¢esitlenmesine izin vermektir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 halen arastirma agisindan oldukga sinirlanmustir.
[laveten bir fonksiyon ayri ayr1 her bir isleyici birimin bileseni olmaktansa
biitiin olarak agin bileseni olabilir.
Transfer fonksiyonu: Agirlikli toplam olarak adlandirilan toplama
fonksiyonunun sonucu algoritmik bir islem olarak bilinen transfer
fonksiyonu araciligiyla isleyen bir ¢iktiya donistiirilir. Transfer
fonksiyonu iginde toplam sonucu yapay ¢iktiy1 belirlemek icin bir esik
degeriyle karsilastirilabilir. Eger toplam, esik degerinden biiyiikse isleyici
birim bir sinyal iretir. Girdiler ve agirlik carpimlarinin toplami esik
degerinden kiigiikse, sinyal iiretilmez. iki gesit tepki de dnemlidir.

Esik degeri veya transfer fonksiyonu genellikle dogrusal degildir.
Dogrusal fonksiyonlar simirhidir ¢linkii ¢ikti girdiyle basit bir sekilde
orantilidir. Dogrusal fonksiyonlar ¢ok faydali degildir.

Transfer fonksiyonu basitce toplam sonucunun pozitif veya negatif
olmasina gore herhangi bir sey olabilir. Ag; 1 ve 0, 1 ve -1 veya bagka
rakamsal kombinasyonlarda c¢ikt1 iiretebilir. Transfer fonksiyonu bir

basamak veya rampa fonksiyonu olabilir.
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Basamak Fonksiyonu Rampa Fonksiyonu
¥ ¥
A
1 1
X X
1
-1

x<0,y=0

x=hy= x>1,y=1
¥ Y

Sigmoid Fonksiyonlar

o el

x >=0, y=1 = 1/(1+x)

y=1/(1+e") x <0, y=1+1/(1-x)

Sekil 3.3 Ornek transfer fonksiyonlar

Bir bagka ¢esit transfer fonksiyonu olan esik veya rampa fonksiyonu
girdiyi belirli sinir araliklar1 arasina sokabilir ve bu sinirlarin diginda bir
basamak fonksiyonu gibi davranabilir. Bu fonksiyon minimum ve
maksimum degerlerine kirpilmis bir dogrusal fonksiyondur. Bu, onu
dogrusal olmayan bir fonksiyon yapar. Diger bir secenek te sigmoid veya
S-sekilli egridir. Bu egri, asimptotlarindan bir minimuma ve maksimuma
yaklagmaktadir. Deger araliklar1 0 ve 1 oldugunda bu egri sigmoid
olarak, -1 wve +1 oldugunda ise hiperbolik tanjant olarak
adlandirilmaktadir. Matematiksel olarak hem fonksiyonlarin hem de
tiirevlerinin siirekli olmas1 bu egrilerin 6zelligidir. Bu segenek oldukga
diizgiin calismaktadir ve bu fonksiyon siklikla secilen transfer

fonksiyonudur. Diger transfer fonksiyonlar1 6zel a§ mimarilerine ithaf
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edilmistir. Sekil 3.3’te 4 adet transfer fonksiyonu ornek olarak

gosterilmistir [5].

4. Olgeklendirme ve smrlandirma: Isleyici  birimin  transfer

fonksiyonundan sonra sonug, 6l¢eklendirilmek ve sinirlandirilmak iizere
ek islemlerden geger. Bu Olgeklendirme basit anlamda o6l¢eklendirme
faktori ile transfer degerini ¢arpar ve sonra bir ofset ekler. Sinirlandirma
Olceklendirilmis sonucun iist veya alt sinir1 gegmeyecegini garanti altina
alan mekanizmadir. Bu smirlandirma orijinal transfer fonksiyonunun
gergeklestirilmis olabilecegi kat1 sinirlandirmaya bir ektir [5].
Cikt1 fonksiyonu (rekabet): Her isleyici birimin yiizlerce norona ¢ikti
olarak gidebilecek tek bir ¢ikti sinyali {liretmesine izin verilmektedir.
Bunlar tipki biyolojik néronlar gibidir. Normalde sonu¢ dogrudan transfer
fonksiyonunun sonucuna esittir. Bununla birlikte bazi1 ag topolojilerinde
rekabeti komsu isleyici birimler arasina dahil etmek i¢in transfer sonucu
degistirilir. Yeterli siddette olmadikga isleyici birimlere engel olmak i¢in
ndronlarin birbiriyle rekabet etmesine izin verilir. Rekabet bir seviyede
veya seviyelerin her birinde gergeklesebilir. Birinci olarak rekabet hangi
yapay noronun aktif olacagini belirler veya bir ¢ikt1 iiretilmesini saglar.
Ikinci olarak rekabetgi girisler hangi isleyici birimin 6grenme veya uyum
stirecine katilacagini belirlemeye yardimer olur [5].
. Hata fonksiyonu ve geriye yayllan deger: Bircok Ogrenen agda anlik
ciktr ile beklenen ¢ikti arasindaki fark hesaplanmaktadir. Bu ham hata
daha sonra hata fonksiyonu tarafindan belirli bir a§ mimarisi ile
eslestirilmek iizere doniistiiriiliir. Birgok ag mimarisi bu hatayr dogrudan
kullanir fakat bazilar1 isaretini korurken hatanin karesini alir, bazilari
hatanin kiipiinii alir ve diger modeller kendi 6zel amaglarina uydurabilmek
icin ham hatay1 degistirir. Yapay noronun hatast daha sonra bir bagka
isleyici birimin 6grenme fonksiyonuna dogru yayilir. Bu hata kavrami
anlik hata olarak ta adlandirilabilir [5].

Anlik hata bir 6nceki katmana da yayilabilir. Geriye yayilan deger
anlik hata da olabilir. Anlik hata siklikla transfer fonksiyonunun bir tiirevi

tarafindan olmak iizere baz1 bigimlerde dlgeklendirilebilir. Genellikle bu
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geriye yayillmis deger, 6grenme fonksiyonu tarafindan 6lgeklendirildikten
sonra diger 6grenme dongiisiine girmeden 6nce degistirilmek i¢in her bir
gelen baglant1 agirlhigiyla carpilir [5].

7. Ogrenme fonksiyonu: Ogrenme fonksiyonunun amaci bazi yapay sinir
aglar1 kokenli algoritmalara gore her isleyici birimin girigindeki degisken
baglant1 agirliklarini diizenlemektir. Beklenen sonug elde etmek icin giris
baglantilarinin agirliklarint degistirme islemi 6grenme sekline ek olarak
uyum fonksiyonu olarak ta adlandirilabilir. Ogreticili ve 6greticisiz olmak
lizere iki gesit dgrenme vardir. Ogreticili 5grenme bir 6gretmen gerektirir.
Ogretmen bir veri toplulugunun egitim seti veya ag sonuglarin
degerlendiren bir gozleyici olabilir. Bagka bir deyisle bir 6greticiye sahip
olmak destek yoluyla 6grenmektir. Harici bir gretici olmadiginda ag
icinde tasarlanmis baz1 i¢ Olgiitlere gore sistem kendi kendini

diizenlemelidir [5].

3.1.6. Yapay sinir ag1 yapilar
a) Tek tabakal ileri beslemeli YSA:
Tek tabakali YSA sekil 3.4’te goriildiigii gibi bir tek giris ve ¢ikis
tabakasindan meydana gelir. Egriselligi temin edecek orta tabakanin

bulunmamasi dolayisi ile bu mimari yap1 daha ¢ok dogrusal tasvirler igin

kullanilir [7].
ap
g1 — | I ¢
a2
Am
g — 2 2 —= 2
® ®
A1
an2
gn — > n a m —  Cim
nm

Sekil 3.4 Tek tabakal ileri beslemeli yapay sinir ag:
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b) Cok tabakal ileri beslemeli YSA:

Giris ve cikis tabakalari arasinda en az bir ara tabakaya sahip ileri
beslemeli bir agdir. Ara tabakalar giris ve c¢ikis tabakalarindaki sinir
hiicreleri ile dogrudan baglantis1 olan sakli hiicre adi verilen sinir
hiicrelerinden meydana gelir. Sakli hiicrelerin meydana getirdigi bu
tabakalara ara veya gizli tabaka adi da verilir. Cok tabakali YSA’nin
yetenegi tabakali bir yapiya sahip olmasindan ve ara tabaka sinir hiicre
cikislarinda dogrusal olmayan islemcilerin kullanilmasindan kaynaklanir.
Cok tabakalt YSA’ya ornek Sekil 3.5’te gosterilmistir [7].

Giris ve ¢ikis tabakalar1 arasina gizli tabaka konmasi veya gizli tabaka
sayisinin artirilmasinin verimi artirip artirmayacagi konusunda kesin bir
cevap vermek yanlis olur. Ancak genel kanaat tek tabakali YSA dogrusal
tasvirlerde ve c¢ok tabakali YSA’nin dogrusal olmayan tasvirlerde iyi

sonuglar verdigi yoniindedir [7].

g— | 1 \ I —

Iy Dk *» L
gp— | 2 ° ° ° 2 |/
) [ ®
) .
Iie = Iy = I
° ®
Gy ———> n m |[——*GCim
Giris tabakasi Sakl tabakalar Cikis tabakasi

Sekil 3.5 Cok tabakal ileri beslemeli yapay sinir ag1

c) Kaskat baglantih (yinelemeli) YSA:
Bu yapidaki YSA, en az bir tane geri besleme dongiisii igermesi ile ileri
beslemeli YSA’dan ayrilir. Kaskat baglantili YSA’lar geri beslemeli aglar

olarak ta isimlendirilir [8].
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3.1.7. YSA ogrenme stratejileri

Yapay sinir aglar1 gibi orneklerden 6grenen sistemlerde degisik 6grenme

stratejileri kullanilmaktadir. Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan

O0grenme algoritmasi bu stratejilere baglh olarak degismektedir. Genel olarak 3

O0grenme stratejisinin ve 1 tane de bunlarin birlesimi sonucunda olusan 6grenme

stratejisinin uygulandigi goriilmektedir. Bunlar asagidaki gibidir [6]:

a)

b)

d)

Ogretmenli (Supervised) Ogrenme: Bu tiir stratejide 6grenen sistemin
olay1 dgrenebilmesi i¢in bir dgretmen yardimei olmaktadir. Ogretmen
sisteme 0grenilmesi istenen olay ile ilgili 6rnekleri girdi/cikt1 seti olarak
verir. Yani, her 6rnek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda
olusturulmasi1 gereken ciktilar sisteme gosterilirler. Sistemin gorevi
girdileri 6gretmenin belirledigi ¢iktilara haritalamaktir. Bu sayede olayin
girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki iliskiler 6grenilmektedir.

Destekleyici (Reinforcement) Ogrenme: Bu tiir stratejide de 6grenen
sisteme bir 6gretmen yardimci olur. Fakat 6gretmen her girdi seti igin
olmas1 gereken (liretilmesi gereken) ¢ikti setini sisteme gostermek
yerine sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini liretmesini
bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir
sinyal dretir. Sistem, Ogretmenden gelen bu sinyali dikkate alarak
O0grenme siirecini devam ettirir. LVQ ag1 buna 6rnek olarak verilebilir.
Ogretmensiz (Unsupervised) Ogrenme: Bu tiir stratejide sistemin
O0grenmesine yardimci olan herhangi bir 6gretmen yoktur. Sisteme
sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasindaki
iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha ¢ok
siiflandirma problemleri icin kullanilan bir stratejidir. Yalniz sistemin
O0grenmesi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren
etiketlendirmenin kullanici tarafindan yapilmasi gerekmektedir.

Karma Stratejiler: Yukaridaki 3 stratejiden birkagin1 birlikte
kullanarak ogrenme gerceklestirilen aglar da vardir. Burada kismen
Ogretmenli, kismen ise Ogretmensiz olarak Ogrenme yapan aglar
kastedilmektedir. Radyal tabanli yapay sinir aglar1 (RBNN) ve olasilik
tabanli aglar (PBNN) bunlara 6rnek olarak verilebilir.
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3.1.8. Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Yontemleri

Bu caligmada 3 adet ogreticili, 1 adet de &greticisiz 6grenme yontemi
uygulanmistir. Bu 4 yoOntem yapay sinir aglarinin siniflandirma iglemlerinde
siklikla kullanilan elemanlaridir. Perseptron, geri yayilim agi, destekleyici
O0grenmeli vektér nicemleme aglari ve kendini diizenleyen aglar {izerinde

siiflandirma ¢aligmasi yapilmaistir.

3.2. Perseptron

X
X2
Cikn
Girdiler v
Xp

Esik Degeri
0

Sekil 3.6 Tek katmanh perseptron

Perseptron, dogrusal ayrilabilen oriintiilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan
basit bir yapay sinir ag1 yapisidir. Basit anlamda sekil 3.6’da goriildigli gibi
ayarlanabilen sinaptik agirliklar ve esik degerlerine sahip tek bir noéron
icermektedir. Bu yapay sinir aginin serbest parametrelerini ayarlamak ig¢in
kullanilan algoritma ilk olarak Rosenblatt (1958,1962) tarafindan gelistirilmis bir
O0grenme siireci icinde gorilmiistiir. Rosenblatt, eger perseptronu egitmek igin
kullanilan Oriintiiler (vektorler) dogrusal ayrilabilen iki simniftan ¢izilirse
perseptron algoritmasinin yakinsayacagini ve karar yiizeyini iki sinif arasinda bir
hiperdiizlem seklinde konumlandiracagini ispatlamistir [8].

Sekil 3.6°daki tek katmanli perseptron tek bir nérona sahiptir. Bu sekildeki
perseptron sadece 2 sinifa ait Oriintiileri siniflandirabilmektedir. Birden fazla

norondan olusacak sekilde perseptronun ¢ikis katmanini genisletilirse ikiden fazla
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sayida smifi ayirabilmektedir. Bununla birlikte smiflar perseptronun diizgiin

calisabilmesi i¢in dogrusal ayrilabilir olmalidir [8].

3.2.1. Perseptronun temel isleyis yapisi

X
X
Cikt
Girdiler Rampa ¥i
Fonksivonu
X

Esik Degeri

Sekil 3.7 Perseptronun sinyal akis grafigi

Noron modelinin toplayici birimi, sinapslarina uygulanan girdilerin dogrusal
bir kombinasyonunu hesaplar. Sonu¢ toplam bir basamak fonksiyonundan gecer.
Buna gore noron basamak fonksiyonunun girdisi pozitif ise 1, degilse -1 degerini
tiretir.

Sekil 3.7°deki sinyal akis grafiginde tek katmanli perseptronun sinaptik
agirhiklart wi,wo,...,w, seklinde ifade edilmistir. Buna bagli olarak perseptrona
uygulanan girdiler x;,Xo,...,X, ile gosterilmistir. 0, uygulanan harici esik degerini
ifade etmektedir. Sekil 3.7°deki modelden dogrusal birlestirici ¢iktis1 agagidaki
gibi bulunmaktadir [8]:

p
v=> wx, -0 (3.1)
i=1

Perseptronun amact harici uygulanmis Xx;,X»,...,.Xp, kiimesini c¢; ve ¢
smiflarindan  birisine atamaktir. Siniflandirmanin - karar kurali, xi,xo,...,Xp
girdileriyle temsil edilen noktalar1 eger perseptronun c¢iktis1 +1 ise c; sinifina, -1

ise ¢, sinifina atayacaktir [8].
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3.2.2. Perseptron yakinsama teoremi

Sabit girdi x,=

pS|
X2
(P(UJ') Cikt
Girdiler > Rampa y
Fonksiyonu
X
» O Dogrusal

birlestirici

Sekil 3.8 Perseptronun esit sinyal akis grafigi

Tek katmanli perseptronun hata diizeltmeli 6grenme algoritmasinin
gelistirilmesi icin degistirilmis sekil 3.8’deki sinyal akis grafik modeliyle
calismak ¢ok daha uygun goriilmektedir. Sekil 3.7’dekiyle ayni olan bu ikinci
modelde esik degeri 6(n), degeri -1 olan sabit bir girdiye bagh sinaptik agirlik gibi

davranmaktadir. (p+1)*1°lik girdi vektori su sekilde tanimlanabilir [8]:
X(n):[—l,Xl (n)5X2(n),'--'>Xp(n)]T (32)

Buna baghh olarak (p+1)*I’lik agirlik vektorii de su sekilde

tanimlanmaktadir:
w(n) =[0(n),w,(n), w,(n), .,w,(m)]" (3.3)
Buna gore dogrusal birlestirici ¢iktisi su sekilde olusmaktadir:
v(n) =w' (n)x(n) (3.4)

Sabit bir n degeri i¢cin w'x=0 denklemi, X1,X2,....,Xp koordinath p boyutlu
uzayda ¢izildiginde iki smifin girdileri arasindaki karar ylizeyi olarak bir
hiperdiizlemi tanimlamaktadir.

Tek katmanli perseptronun girdi degiskenlerinin hiperdiizlemin zit
taraflarina diisen dogrusal ayrilabilen iki smiftan olustugu varsayilsin. X, c;
siifina ait olan x;(1), x1(2), ...,xi(n) egitim vektorlerinin alt kiimesi, X, de ¢,

siifina ait olan  Xy(1),x2(2),....xa(n) egitim vektorlerinin alt kiimesi olsun.



20

Smiflandiriciyr egitmek igin verilmis olan X; ve X, vektor kiimeleriyle, egitim
siireci ¢; ve ¢; sinifinin dogrusal ayrilabilir oldugu durumda agirlik vektorii w’nin
ayarlanmasina katkida bulunmaktadir. Bunun tersine c; ve c, sinifi dogrusal

ayrilabilir olarak biliniyorsa, bunun gibi bir w agirlik vektorii bulunmaktadir [8]:

w'x>0 c; smifina ait olan her x girdi vektorii i¢in
ve (3.5)
w'x<0 ¢, sinifina ait olan her x girdi vektori i¢in

Egitim vektorlerinin alt kiimeleri olan X; ve X; ile basit bir perseptron icin
egitim problemi, yukaridaki esitsizliklerin saglandigi bir w agirlik vektoriiniin
bulunmasidir.

Basit bir perseptronun agirlik vektoriinii uyarlamak i¢in asagidaki formiiller
kullanilmaktadir:

1. Eger egitim vektoriiniin n.ci iiyesi x(n), n.ci iterasyonda hesaplanan
agirlik vektorii w(n) tarafindan dogru siniflandirilirsa perseptronun agirlik
vektoriine hi¢bir diizeltme yapilmaz.

w(n+1)=w(n) eger w' (n)x(n) > 0 ve x(n) ¢, sinifina ait ise

ve (3.6)

w(n+1)=w(n) eger w (n)x(n) <0 ve x(n) ¢, smnifina ait ise

2. Aksi takdirde perseptronun agirlik vektorii asagidaki kurala bagli olarak
giincellestirilir. Ogrenme katsayis1 n(n), n.ci iterasyonda agirlik vektdriine
uygulanan diizenlemeyi kontrol etmektedir.
w(n+1) = w(n) - n(n)x(n) eger w'(n)x(n) > 0 ve x(n) ¢, smifina ait ise

ve (3.7)
w(n+1)=w(n)+7(n)x(n)  eger w(n)x(n) <0 ve x(n) ¢, smifina ait ise

Eger n(n) = n >0 durumu s6z konusu ise, n’niin iterasyon sayist n’den
bagimsiz bir sabit oldugu durumda perseptron sabit bir artis uyum kuralina
sahiptir.

Neticede ilk olarak m=1 oldugu durumda sabit artigh uyum kuralinin
yakinsamasi ispatlanmig oldu. Pozitif oldugu siirece n’niin degeri 6nemsizdir. n#l1
degeri, Oriintii vektorlerinin ayrilabilirliklerini etkilemeden yalnizca 6l¢eklendirir.

Ispat ilk olarak w(0)=0 oldugu durum icin gdsterilmistir. n=1,2,...

seklindeyken w'(n)x(n) < 0 oldugunu ve girdi vektorii x(n)’in X; alt kiimesine ait
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oldugu varsayilsin. Perseptron, denklem (3.5)’in ikinci kosulu saglanmadigi
takdirde x(1),x(2),... vektorlerini yanhs sekilde siniflandirir. n(n)=1 sabitiyle,
denklem (3.7)’nin ikinci kismi kullanilirsa:
w(n+1)=w(n)+x(n) x(n)’in c; sinifina ait oldugu durumda (3.8)
w(0)=0 ilk kosulunu verilirse, w(n+1) i¢in denklemi adim adim ¢dziilebilir
ve asagidaki sonucu elde edilir.
wn+1)=x(1)+x(2)+...+x(n) (3.9)
ci1 ve cp dogrusal ayrilabilir olarak disiiniiliirse, X;’in alt kiimesi
x(1),...,x(n) vektorleri i¢in w'x(n)>0 oldugu durumda wy ¢oziimii vardir. wy sabit
¢Ozlimii i¢in asagidaki bagintiyla bir a pozitif rakami tanimlanacaktir:
a = minw, x(n) x(n)€ X, (3.10)
Denklem (3.9)’un iki tarafi da wf ile carpildiginda denklem su sekle
gelmektedir:
whw(n+1) =w{x(1) +w{x(2) +... +w{x(n) (3.11)
Buna uygun olarak (3.10) denkleminden de yararlanilarak (3.12) elde
edilmektedir:
wiw(n+1) > na (3.12)
Daha sonra Cauchy-Schwarz esitsizliginden faydalanilacaktir. Cauchy-
Schwarz esitsizligi wo ve w(n+1) i¢in asagidaki (3.13) denklemini ortaya

koymaktadir:

[wol*[wn + D|* = [whw(n + 1P (3.13)

J, eklenmis argliman vektoriiniin Oklit normunu gostermektedir ve
wiw(n+1) i¢ carpimi  Olgeklenebilir  miktardir. Denklem  (3.2)’den
[wi w(n+1)]* nin n“o”’ye esit veya biiyiik oldugu goriilebilmektedir. Ayrica,

denklem (3.13)’ten ||wo||2||w(n+l) >in [wiw(n+1)]*’ye esit veya daha biiyiik

oldugu goriilebilmektedir. Sonucta asagidaki gibi devam edilir:

||w0||2 ||w(n + 1)”2 >n’a’
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veya esit sekilde, (3.14)
n‘o’
[l

Daha sonra baska bir gelistirme yolu takip edilecektir. Denklem (3.8)’i

||w(n + 1)”2 >

asagidaki formda yazariz:
wk+1)=w(k)+x(k) herk=1,...,nvex(k)EX; i¢in  (3.15)
Bu ylizden denklem (3.15)’in iki tarafin da karesi alinmis 6klit normu;
[wike+ D" =[w)|” + x| +2w" (k)x(k)  (3.16)
Fakat perseptronun x(k) girdi vektoriinii yanlis siniflandirdigini varsayimi

altinda, w'(k)x(k)<0 esitsizligi olusmaktadir. Bu yiizden denklem (3.16)’dan
asagidaki denklem cikarilir:

i+ DI =) + ol
veya denk sekilde, (3.17)

[wik+ D))" =|wk)” <|x®)|", k=1.....n

Bu esitsizlikler k=1,...,n i¢cin eklenirse ve w(0)=0 baslangi¢ kosulu oldugu

varsayilirsa, asagidaki durum elde edilir:
[pin+ DI < X ol
k=1

<np (3.18)
Eger B asagidaki sekilde tanimlanmis pozitif bir say1 ise
= max|x(k)|’ x(k)EX icin (3.19)

Denklem (3.18)’de, agirlik vektdrii w(n+1)’in oklit normunun karesinin
iterasyon sayisi olan n ile birlikte dogrusal olarak arttigini gosterilmektedir.

Agikgasi, denklem (3.18)’in ikinci sonucu biiyiik n degerleri i¢in denklem
(3.14)’lin onceki sonucuyla celismektedir. Gergekten, n’in denklem (3.14) ve
denklem (3.18)’in esitlik isaretini sagladig1 nyax ad1 verilen bir degerinden biiyiik

olamayacagi goriilmektedir. Nmax, denklemin ¢oziimiidiir.

2 2
n_. o

T T (3.20)

c
]

Nmax 1¢in bir wy vektorii ¢oziliirse, denklem (3.21) bulunur:
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2
_ Al
- 2

o

(3.21)

max

Biitiin n’ler i¢in n(n)=1 oldugu durumda w(0)=0 oldugu ve bir ¢béziim
vektorii wy oldugu ispatlanmistir. Birlestirici birimleri perseptronun tepki birimine
baglayan sinaptik agirliklarin ayarlanmasi kurali nm. iterasyondan sonra sona

ermelidir.

3.3. Geri Yayilhm Algoritmasi (Back Propagation)

Geri yayilim ag1, ¢ok katmanli ileri beslemeli perseptronlarin egitilmesi i¢in
kullanilir. Bu yonteme aymi zamanda genellestirilmis delta kurali da
denilmektedir. Werbos tarafindan 1974’te gelistirilmis olup gilinlimiizde sik¢a
kullanilan bir yontemdir. Girdi ve ¢ikt1 veri setleri ile geri yayilim agi, dogrusal
olmayan bir haritalama yapmak i¢in sinaptik agirliklari diizenleyebilmektedir.
Egitim siirecinden sonra sabit agirliklar1 olan ¢ok tabakali perseptron

siiflandirma, oOriintii tanima, teshis vb. problemler icin ¢6ziim yolu

olabilmektedir [9].

3.3.1. Geri yayithm algoritmasinin temel isleyisi

Cok katmanli ileri beslemeli perseptronlart egitmek icin kullanilan dereceli
azalma egimi (steepest descent gradient) yaklagimina dayanan standart geri
yayillim algoritmasi, anlik hatay1 temsil eden enerji fonksiyonunun minimize
edilmesi i¢in uygulanmaktadir.

Bagka bir deyisle, (3.22) bagintisinda gosterilen fonksiyon minimize

edilmek istenmektedir:

1 I
E, =50, =) (d, =5 =2y ~x0) (22
h=1
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Sekil 3.9 U¢ katmanbh ileri beslemeli yapay sinir ag yapisi

dg, q. girdi igin beklenen ag ¢iktisii temsil etmektedir. x =y , 1se sekil

3.9°da gosterilen ¢ok katmanli perseptronun gergek ciktisini temsil etmektedir.
Denklem (3.22)’yi minimize ederek agirlik giincellestirmelerinin yapilmasi
¢evrimici (online) metot olarak isimlendirilir [9].

Dereceli azalma e8imi (steepest descent gradient) yaklasimi kullanilarak
herhangi bir katmandaki ag agirliklar i¢in 6grenme kurali denklem (3.23)’deki
gibidir:

oF

AW = — ) —1 (3.23)

Jt (s)
ow ”

s=1,2,3 uygun ag yapisini tasarlar ve ' >0 da ilgili 6grenme katsayisi
parametresidir. Cok katmanli ileri beslemeli perseptron aginin sakli katmanlar1 ve
cikti katmani igin farkli 6grenme algoritmalar tiiretilir. Cikis katmanindaki

agirliklar denklem (3.24)’e gore diizenlenir.
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OF
AwY = —pu® —1 (3.24)

3
ow P

Kismi tiirevler i¢in zincir kurali yontemi kullanilarak denklem asagidaki gibi

yeniden yazilir:

3
3 6Eq 6vj

3 _ (
(3.25)’teki ayrilmis terimler asagidaki gibi degerlendirilebilir:
oy
A— (3),.(2) ( )
- W xO Ol ,2
awﬁ.f) aw(a) Z jh " o.h (3.26)
ve
6Eq (3) (3) 3)
ov® a3y (3>{ z[dqh S )] }—_[dl S )]g(v ) (3.27)
j
veya
OE
avg) = ~(dg—x;Ng(v") = 67" (3.28)
J

g(.), dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu f(.)’in birinci tiirevini temsil
etmektedir. (3.28)’de tanimlanan terim, yerel hata veya delta olarak
isimlendirilmektedir.

(3.25), (3.26) ve (3.28)’1 birlestirerek ¢ikis katmanindaki agirliklar icin

ogrenme kurali denklemi asagidaki gibi yazilir:
AW = V5P x? (3.29)
Ji J 0.l *
veya
wﬁf) (k+1D)= w_ﬁf) (k) + ,u(”éf)xfj) (3.30)
Sakli katmanlardaki agirliklar i¢in giincellestirme denklemleri ayni yolla

tiiretilebilir. Dereceli azalma egimi (steepest descent gradient) yaklasimini

kullanarak asagidaki denkleme ulasilir:

OE oE, ov'?
AW =, 4 > T4 7 3.31
T o

i
Denklem (3.31)’in sag tarafinda bulunan ikinci kismi tlirev asagidaki gibi

degerlendirilebilir:
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ov (2)
T I Bl 332

Denklem (3.31)’deki birinci kismi tiirevin degerlendirilmesi, vj.z)’deki

degisimin agin ¢ikis katmanma dogru ilerlemesinden ve biitiin ag ciktilarini
etkilemesinden itibaren ¢ok daha karmasiktir. Bu ¢ikarim, niceliklerin bilinen
nicelikler fonksiyonu olarak agiklanabilmesi durumunda izlenebilir. Ileri gitmek

i¢in asagidaki gibi yazilir [9]:

2
GE, o |12 ]| e
L= =>ld, - 2 3.33
oy ax((i) 2Z|: gh f( - J:| avj.Z) ( )

veya

OFE 13
: { (A, ¥l ;;ﬂgw;zo

j h=1

(3.34)

_ _(z 5(3>w,<;>jg(v;z>) __s®

h=1
Denklem (3.31), (3.32) ve (3.34) birlestirilirse:
A = 5O (3.35)
veya
wﬁf) (k+1)= w_ﬁf) (k)+ ,u(2)5j(.2)x£i) (3.36)

(3.30) ve (3.36) karsilastirilirsa, ¢ikti katmani ve sakli katmanlardaki
agirliklarin gilincellestirilmesi kuralinin ayni yapiya sahip oldugu goriilmektedir.
Aradaki tek fark yerel hatanin hesaplanmasi seklidir. Cikti katmani i¢in yerel hata,
beklenen ¢ikt1 ile gercek ag ¢iktis1 arasindaki fark ile orantilidir. Ayni1 konsepti
sakli katmanlarin ¢ikislarima uygularsak sakli katmandaki bir néron icin yerel
hatanin beklenen ¢ikt1 ile her bir ndronun gercgek ¢iktisi arasindaki fark ile orantili
oldugu goriilmektedir. Tabii ki egitim siireci boyunca sakli katmandaki néronlarin

beklenen c¢iktilar1 bilinmemektedir. Bu yiizden yerel hatalar bagli olan biitiin
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noronlarin sinyalleri siiresince tekrarlamali olarak hesaplanmalidir. Denklem
(3.36), keyfi sayida sakli katman iceren ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar igin

genellestirilebilir. Bunun i¢in asagidaki gibi yazilir [9]:

w}f) (k+1)= wﬁf) (k) + y(s)é‘}”xﬁ? (3.37)
Ayni1 zamanda ¢ikt1 katmani i¢in asagidaki durum saglanmaktadir:
51" =(dy L) )els") (3.38)

Sakli katmanlar i¢in de agsagidaki durum saglanmaktadir:

59 = (Z S DD ] gv) (3.39)
h=1

3.4. Destekleyici Ogrenmeli Vektor Nicemleme Aglar (LVQ)

LVQ ag1 Kohonen tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir. Temel felsefesi n
boyutlu bir vektorii bir vektorler setine haritalamaktir. Aslinda bir vektoriin belirli
sayida vektorler ile gdsterimi amaglanmaktadir. Ogrenme ile de girdi vektdriiniin
hangi vektor seti tarafindan temsil edilmesi gerektiginin bulunmasi
kastedilmektedir. Bu vektor setine referans vektorleri denirse LVQ aginin gérevi
ogrenme yolu ile bu referans vektorleri belirlemektir. Yani, girdi vektorlerinin
tiyesi olabilecekleri vektor sinifini belirlemektir [6].

LVQ aglart genel olarak siniflandirma problemlerinin ¢dzliimiinde
kullanilmaktadir. Ciktilardan sadece birisi 1 digerleri 0 degerlerini almaktadir.
Cikt1 degerinin 1 olmasi girdinin ilgili ¢iktinin temsil ettigi smifa ait oldugunu
gostermektedir.

Egitim sirasinda girdilerin smiflara ayrilmasi en yakin komsu (nearest
neighbour) kuralina gore gerceklestirilmektedir. Girdi vektorii ile referans
vektorleri arasinda en kisa mesafe aranmakta ve girdi vektoriiniin en kisa
mesafede bulunan vektor grubuna ait oldugu varsayilmaktadir. Agin agirliklarini
degistirmek yolu ile girdileri dogru simiflara ayiracak referans vektorleri
belirlenmektedir. Kullanilan 6grenme stratejisi destekleyici (reinforcement
learning) 6grenmedir. Cikt1 degerlerinin belirlenmesinde ise “kazanan her seyi
alir” (winner takes all) stratejisi uygulanmaktadir. Ag egitilirken her iterasyonda

agin urettigi ¢iktinin degeri yerine sadece dogru olup olmadigi sdylenir. Sadece
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girdi vektoriine en yakin olan vektoriin (kazanan vektor) degerleri (agin bu
vektore ait agirliklart) degistirilir [6].

Diger aglarda oldugu gibi LVQ aginda da agmn agirliklart 6grenme
katsayisina gore degistirilmektedir.

Kullanilan 6grenme katsayisinin zaman igerisinde sifir olacak sekilde

monoton olarak azaltilmasi istenmektedir.

LVQ aginin 3 katmandan olusan yapis1 sekil 3.10°da goriilmektedir.

t f

Cikt1 katmam

Kohonen
katmam

Girdi
katmam

Sekil 3.10 Lvq agimin yapis1

Lvq aglar girdi katmani ile Kohonen katmani arasinda tam baglantili,
Kohonen katmani ile ¢ikti katmani arasinda ise kismi baglantilidir. Yani girdi
katmanindaki her proses eleman1 Kohonen katmanindaki her proses elemanina
baglidir. Kohonen katmanindaki proses elemanlari ise sadece ¢ikt1 katmanindaki
bir tek proses elemanina baghdir. Kohonen katmani ile ¢ikti katmani arasindaki
agirliklar (o) sabit olup 1’e esittir. Sadece girdi katmani ile Kohonen katmani
arasindaki  agirliklar  degistirilirler.  Ogrenme bu  agirlhiklar  iizerinden
gerceklestirilir. Kohonen katmaninda kag¢ tane proses elemani var ise o kadar

referans vektorii olusacaktir. Referans vektorii, girdi degerlerini Kohonen
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katmanindaki proses elemanlarmma baglayan baglantilarin agirlik degerlerinden
olusur. Dolayisi ile referans vektoriiniin eleman sayis1 girdi katmanindaki eleman
sayist kadardir [6].

Kohonen ve ¢ikti katmanlarindaki proses elemanlarinin ¢iktilarr ikili
(binary) degerler olup sadece bir proses elemanimin ¢iktist 1 digerlerininki ise
0’dir. Kohonen katmaninda proses elemanlar1 birbirleri ile yarisirlar. Yarisi
kazanan proses elemaninin ¢iktis1 1 degerini alirken digerinin ¢iktis1 ise O olur.
Hangi proses elemaninin yarisi kazandigina 6grenme kuralina gore karar verilir.
Kohonen katmaninda hangi proses elemaninin ¢iktis1 1 olursa onun baglt oldugu
c¢ikt1 katmanindaki proses elemaninin ¢iktist 1 degerini alir, digerlerinin ¢iktis1 da
0 olur. Boylece aga sunulan bir girdi i¢in ¢ikti katmaninda sadece bir proses
elemaninin ¢iktis1 1 olmakta ve girdi vektorli o ¢iktinin gosterdigi sinifin {iyesi
kabul edilmektedir. Ogrenme ile girdi icin dogru smifin belirlenmesi

saglanmaktadir [6].

3.4.1. LVQ aginin temel isleyisi

LVQ aglarini kullanmak i¢in su prosediirii izlemek gerekmektedir:

1. Orneklerin belirlenmesi

2. Agin topolojisinin belirlenmesi (girdi ve c¢ikti sayisinin belirlenmesi,
referans vektor sayisinin belirlenmesi)

3. Agin 6grenme parametrelerinin belirlenmesi (6grenme katsayisi ve istenen

sabit degerlerin belirlenmesi)

Agirliklarin baglangic degerlerinin atanmasi

Ogrenme setinden bir drnegin aga gosterilmesi

Kazanan proses elemaninin bulunmasi

Agirliklarin degistirilmesi

® N bk

Biitiin 6rnekler dogru siniflandirilincaya kadar yukaridaki adimlart (5-7)
tekrar etmek
Bir LVQ agmin performansi dogru sayida referans vektoriiniin belirlenmesi,
agirliklarin baslangic degerleri ve 6grenme katsayisinin belirlenmesi ile yakindan

ilgilidir.
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3.4.2. LVQ agmin égrenme kurah

LVQ agmin 6grenme kuralina Kohonen 6grenme kurali da denmektedir.
Ogrenme kurali, Kohonen tabakasindaki proses elemanlarinin birbirleri ile
yarigmalari ilkesine dayanir. Yarigsma girdi vektori ile agirlik vektorleri (referans
vektorleri) arasindaki oklid (euclid) mesafesinin hesaplanmasina dayanmaktadir.
Hangi proses elemaninin referans vektorii girdi vektdriine en yakin ise o
yarismay1 kazanmaktadir. Girdi vektorii X ile referans vektorii A arasindaki

mesafe d ile gosterilirse; 1. proses elemanmmin mesafesi su sekilde

d, =||4, - X||= /Z(A[j -x,)’ (3.40)

Burada Aj ve x; agirlik vektorii ve girdi vektorliniin j. degerlerini

hesaplanmaktadir [6].

gostermektedir. Girdi vektori ile referans vektorlerinin hepsinin arasindaki
mesafesi tek tek hesap edildikten sonra hangi proses elemanin referans vektorii
girdi vektoriine en yakin ise o yarismayr kazanmaktadir. Ogrenme sirasinda,
sadece girdi katmanin1 bu proses elemanina baglayan agirlik degerleri degistirilir.
Diger agirliklar degistirilmezler. Kazanan proses elemani igin iki durum soz
konusudur [6]:

a) Kazanan proses elemani dogru simifin bir iiyesidir. Bu durumda ilgili
agirliklar girdi vektoriine biraz daha yaklastirilirlar. Bu, ayn1 6rnek aga
tekrar gosterildiginde yine ayni proses elemaninin kazanmasi icin
yapilmaktadir. Bu durumda, agirliklarin degistirilmesi su formiile gore
yapilmaktadir.

A,=A4,+ (X -4,) (3.41)

Burada A 6grenme katsayisidir. Zaman igerisinde de sifir degerini alacak
sekilde monoton olarak azaltilir. Bunun nedeni girdi vektoriiniin referans
vektoriine ¢ok yaklastiginda durmasi ve aksi yonde tekrar uzaklasmamas: igindir.
Aksi takdirde ters yonde tekrar uzaklagsma olacaktir. Bu durum sekil 3.11 ve sekil
3.12°de gosterilmistir.
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Sekil 3.11 Girdi vektoriine en yakin agirhik (referans vektorii (Al))

iy~ 16— &=

Sekil 3.12 Agirlik vektoriiniin girdi vektoriine yaklasmasi

o

Sekil 3.11°de goriildigii gibi, girdi vektoriine en yakin vektor A
vektoriidiir. Bu vektoriin stirekli X vektoriine yaklastirilmasit zaman i¢inde onu
gecerek ters yonde uzaklagsmasi anlamina gelecektir. Sekil 3.12°de bu durum
vurgulanmak istenmektedir. Goriildiigii gibi A; vektorii siirekli X vektoriine
yaklagmaktadir. Belirli bir siire sonra bu iki vektor birbirine ¢ok yakin (bazen tist
iiste) olmakta ve daha sonra A; vektori tekrar X vektoriinden
uzaklagabilmektedir. O nedenle, girdi ve agirlik vektorleri birbirine ¢ok yakin
oldugunda agirliklarin degismemesi icin Ogrenme katsayist sifir degerine
indirilmektedir. Burada tasarimcilarin ¢ok dikkatli olmasi gerekmektedir.
Ogrenme katsayisinin ne ¢ok erken ne de ¢ok geg sifira indirgenmemesi lazimdar.
Egitim siireci ¢ok ayrintili incelenerek 6grenmenin ne zaman durdurulacagina

karar verilmelidir [6].
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b) Kazanan proses elemani yanlis siniftandir. Bu durumda agirlik vektorii
girdi vektoriinden uzaklagtirilir. Bir daha aynmi 6rnek geldiginde aym
proses elemani1 kazanmasin diye bu uzaklastirilma yapilmaktadir. Su
formiil ile agirliklar degistirilmektedir.

A, =4, - AX-4,) (3.42)

Ogrenme katsayismin zaman iginde sifir degerini alacak sekilde

monotonik olarak azalmasi burada da gegerlidir.

3.4.3. LVQ agimin egitilmesi

LVQ agmin egitilmesinde amac¢ her iterasyonda girdi vektoriine en yakin
referans vektoriinii bulmaktir. Referans vektorleri Kohonen katmanindaki proses
elemanlarini girdi katmanindaki proses elemanlarina baglayan agirlik degerleridir.
Sekil 3.13’de kohonen katmanindaki 3. proses elemanini girdi katmanina

baglayan referans vektorii goriilmektedir.

t f

Cikt1 katmam

Kohonen
katmam

Girdi
katmam

f bt

Sekil 3.13 Referans vektorii ornegi

Ogrenme esnasinda sadece referans vektorlerinin  agirlik  degerleri

degistirilir. Sekil 3.13 ayn1 zamanda girdi katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki
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agirliklarin (o) sabit ve 1 degerine sahip olduklarini da gostermektedir. Bu
agirliklar egitim sirasinda da degistirilmezler.

Ogrenme sirasinda girdi katmanindan gosterilen bir érnek sonucu referans
vektorlerinin agirlik degerleri kullanilarak girdi vektorii ile arasindaki mesafeleri
hesaplanir. Bu mesafelerden en kii¢iik degeri hangi proses elemanina ait referans
vektori Uretiyor ise o proses elemaninin ¢iktisi 1 digerininki O olur. Yani kohonen

katmanindaki her proses elemaninin ¢iktisi C¥ ise,
ch=1 > Eger i.nci proses elemani yaris1 kazanirsa

0 - Aksi halde
Kohonen katmanindaki proses elemanlarinin ¢iktilar: bu proses elemanlarini

c¢ikt1 katmanina baglayan agirlik degerleri ile ¢carpilarak agin ¢iktist hesaplanir.

C.=2.Clay (3.43)

Bu, kohonen katmaninda yarigmay1 kazanan proses elemanina bagli olan
cikti elemaninin degerinin 1, digerlerinin degerinin 0 olmast anlamina

gelmektedir.

3.5. Kendini Diizenleyen aglar (SOM)

Som aglar1 Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Genel olarak siniflandirma
yapmak icin kullanilmaktadir. Bu aglarin girdi vektorlerini siniflandirma ve girdi
vektorlerinin dagilimini 6grenebilme yetenekleri ¢ok yiiksektir.

Som aglarinin en temel 6zelligi olaylar1 6grenmek i¢in bir 6gretmene ihtiyag
duymamas1 veya agin liretmesi gereken ¢iktilarin aga sdylenme zorunlulugunun
olmamasidir. Ozellikle beklenen ¢iktilarm belirlenemedigi problemler igin
kullanilmaktadir.

Yapisal olarak da bu aglar digerlerinden farklidir. Ag, girdi ve ¢ikti
katmanindan olusmaktadir. Cikt1 katmani1 2 boyutlu bir diizlemi gostermektedir.
Proses elemanlar1 bir diizlem {izerine dagilmis vektorleri gosterirler. SOM aglari
yarigmay1 kazanma ve kazanan elemanin 1, digerinin O degerini almas ilkesine
dayanmaktadir. Bir girdi verildiginde ¢ikti uzayinda yarismay1 kazanan ve onun
etrafindaki komsular1 egitim sirasinda agirliklarini degistirmektedir. Som aginin

yapist sekil 3.14’te gosterilmistir [6].
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Kazanan
eleman

Cikt
katmam

Komsuluk
bolgesi

Girdi katmam

Sekil 3.14 Som aginin gosterimi

Sekilde sadece kazanan eleman ile girdi elemanlarinin arasindaki baglantilar

gosterilmistir. Aslinda girdi elemanlari ¢ikt1 elemanlarinin tamamina baghidir.

3.5.1. SOM aginin egitilmesi

Herhangi bir ¢ zamaninda 6rnek setinden bir 6rnek aga gosterilir. Girdi
vektorii X ve agirlik vektorii A normalize edilmis olmalidir. Cikti elemanlarindan
kazanan eleman bulunur. Bunun i¢in iki yoldan birisi kullanilmaktadir:

1. Her elemanin ¢iktis1 (C) agirliklarla girdilerin ¢arpiminin toplanu ile

bulunur. Yani;

C, =D A,X, (3.44)

Bu c¢ikt1 degerinden en yiiksek degere sahip olan proses elemani
yarigmay1 kazanmaktadir. Bu elemanin k. eleman olmasi durumunda,
Ce=1
C=0 i=1,2,... veiFk
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2. Oklit mesafesi (d) kullanilarak girdi vektdriine en yakin agirlik
vektdriine sahip eleman kazanan elemandir. Iki vektdr arasimdaki

mesafe asagidaki gibi hesaplanir.
d;=|x-4) (3.45)

Her cikti elemani i¢cin bu mesafeler hesaplanir ve en kiiciik mesafe

degerine sahip eleman kazanan eleman olarak belirlenir.
Kazanan eleman belirlendikten sonra bu eleman ve komsularinin agirliklar:

asagidaki formiile gore degistirilmektedir:

A(t+1) = A(t) + Ag (@, k)(X (¢) — A(2)) (3.46)
Burada A 6grenme katsayisidir. Ogrenme aninda zamanla kiiciiltiilmektedir.
g(i,k) ise komsuluk fonksiyonudur. i ve k elemanlarinin komsuluklarin1 belirler.
i=k durumunda g(i,k)=1 olur. Bu fonksiyon zaman igerisinde azalan bir

fonksiyondur. Genel olarak g(i,k) asagidaki formiildeki gibi hesaplanmaktadir:
g(k) = (exp(|d; —d[)* (20™)) (3.47)

Formiilde, d; ve dy i. ve k. elemanlarin pozisyonunu gosteren vektorlerdir. ¢
ise komguluk alanmmin genisligini gostermektedir ve zaman igerisinde
azalmaktadir.

Bir proses elemaninin komsularinin (onunla beraber) agirliklar1 degisecek
olanlar1 belirlemede iki yontem kullanilmaktadir. Biri Sekil 3.15’te goriildigi gibi
proses elemaninin etrafindaki elemanlar1 bir kare/dikdortgen ig¢inde belirlemek,
digeri de Sekil 3.16’da goriildiigii gibi proses elemaninin etrafindakileri bir

cokgen icinde belirlemektir.

OO0OO0O00000O0
Ol OO0 000 0|0
Ol0 0000000
OO0 OO0 O 0|0 0|0
OO0 OO @ OO0 0|0
OO0 OO0 O O]J0 OO0
OO0 000000
Ol0 0000000
OO0 000000 O0

Sekil 3.15 Dortgen komsuluk alam



______________

0/0 0 0 0 OO
0/0 0/0 00 O
00 00 ® O'O OO
0NO O\O O/0 O/0

o\p OO O O/0

Sekil 3.16 Cokgen komsuluk alami

36
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4. BAS AGRISI HASTALIKLARI ve SINIFLANDIRILMALARI

Yasaminin herhangi bir doneminde bas agrisindan yakinmayan insan
neredeyse yoktur. Ancak basg agrilarmi iki sekilde degerlendirmek gerekir.
Birincisi basli bagina bir hastalik olarak bas agris1 (primer bas agrisi), ikincisi ise
cesitli hastaliklarin bulgusu olan bas agrisidir (sekonder bas agrisi). ikinci
gruptaki bas agrilar1 genellikle gozlerden, kulak, burun, bogaz hastaliklarindan,
dislerden kaynaklanan bas agrilaridir. Genellikle bu tiir bag agrilarinin teshis ve
tedavisi daha kolaydir [10].

Bagagrilari, Uluslararas1 Basagrist Dernegi (IHS=International Headache
Society) tarafindan 1988 yilinda 13 ana sinifa ayrilmig ve o zamandan bu yana
cok az degisiklige ugramigtir. Bu siniflandirma su sekildedir [3]:

1. Migren
Gerilim tipi bas agrilari
Kiime bas agrilar1 ve kronik paroksismal hemikrania
Yapisal lezyonlarla iligkisi olmayan diger bas agrilar
Kafa travmalarina bagh bas agrilari
Damarsal bozukluklarla iligkili bas agrilar
Damarsal olmayan olaylarla iliskili bas agrilar

Madde bagimliligi veya yoksunluklarina bagli bas agrilari

° ® N o bk WD

Ekstrakranial enfeksiyonlara bagli bas agrilari

—_
o

. Metabolik bozukluklara bagl bas agrilar

—_
[u—

. Kranium, boyun, kulaklar, siniisler, disgler, agiz ve diger kafa
yapilarinin bozukluklarina bagl kafa ve yiiz agrilart
12. Kranial nevraljiler, sinir agrilar1 ve deafferentasyon agrilari
13. Siiflandirilamayan bas agrilar
14 numarali bas agrilari, primer bas agrilaridir. 5-13 numarali bas agrilar
da sekonder bag agrilar1 grubunu olusturmaktadir. Yukaridaki siniflandirma, alt

gruplarla birlikte EK-A’da detayl1 bicimde verilmistir.

4.1. Migren

Migren, farkli bi¢cimlerde ortaya ¢ikan bir rahatsizliktir. Migren rahatsizligi,
“en siddetli bas agris1” olarak adlandirilmaktadir. Tekrarlayan ve siddetiyle
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siiresi degisen bir bag agris1 nobetidir. 20 ile 40 yas aras1 sik goriilmekte olup elli

yasindan sonra azalma egilimi gosterir. Migren kalitsal bir hastaliktir [11].

4.1.1. Migren belirtileri

Genellikle basin bir tarafinda olan zonklayici agri Oncesinde goérme
bozukluklar1 olabilir. Ardindan sikca mide bulantis1 ve kusmalar goriiliir. Agri,
g0z gevresi, alin ya da sakakta duyulur.

[k migren atag1 normal olarak ergenlik déneminde olmakla beraber, bazilar
daha ¢ocuk yasta bunu yasarlar.

Iki migren tipi vardir [11]:

1. Onceden uyaran (Aurali) migren tipi: Bu tip migren daha seyrektir ve
tim vakalarin % 10-20° si kadarinda goriiliir. Aurali migren oncesinde
degisik gorsel fenomenler (151k ¢akmalari, zikzakli ¢izgiler, bos noktalar,
titresimli goriintiiler) olur. Anlasilmaz sekilde konusma, ignelenme ile
uyusmalar (felg belirtisi), susama ve esnemeler de goriilebilir. Bu durum
yaklagik 30 dak. siirebilir. Aura sonrasinda gelen bu siddetli bas agrisi,
aura ile birlikte ya da oncesinde de gelebilir.

2. Aurasiz migren: Bu bas agris1 oncesinde belli bulgular yoktur. Coklar
kendilerini kotii hissederler ve cabuk sinirlenirler. Bazilarinda istah
degismeleri goriiliir. Migren ataklarinin siiresi yarim saatten {i¢ giine

kadar uzayabilir.

4.1.2. Migreni baslatan faktorler

e Stres (psikolojik ve fiziksel)

e Uyku (¢ok ya da az uyumak)

e Diizensiz yemek saatleri ve perhiz

e i¢inde fazla tiramin maddesi olan yiyecekler (kirmiz1 sarap ve sert peynir
cesitleri)

e Narenciye ve cikolata gibi yiyecekler

e Kanda sekerin diismesi

e Hormonlarla ilgili etmenler (adet gérme, yumurtacik olusumu ya da

dogum kontrol hapr)
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e Cevre kosullar1 (sicak, soguk, 1s1k, ses, koku ve hava basincindaki
degismeler)

e Agr (gerilim tipi bag agrisi)

e Bedensel zorlanma

o Alerji

4.2. Gerilim Tipi Bas Agris1 (Tension Type Headache)

Cok sik goriilen bir rahatsizliktir. Insanlarin yaklasik %80-90 kadar1, bunu
yasamislardir. Genglerle ve ¢ocuklarda da goriiliir. Hafif ve tazyikli olan gerilim
tipi bas agrisi, agir agir yerlesir, kademeli olarak artar ve yine agir agir kaybolur.
Basin etrafinda ¢ember tarzinda gergin bir serit ya da ¢ok dar bir kasket gibi
hissedilir. Basing alin, sakaklar ve boyunda hissedilir. Sa¢ dipleriyle c¢enede
hassas noktalar olusabilir. Boyun kaslar1 gerili ve agriyor olabilir. Agrilar, 30

dakikadan yedi giine kadar stirebilir [11].

4.2.1. Gerilim tipi bas agrisim1 baslatan faktorler

e Degisik tiirde stresler: Aile yasamu, iligkiler, basarisiz olma endisesi v.s.
e Yorgunluk, uykusuzluk

e Kotii pozisyonda ¢aligmak

e Bilgisayarin 6niinde uzun siire kalmak

e  Gorme bozuklugu

e Kotii/yetersiz 1siklandirma

e Kullanilan herhangi bir ilag

e Depresyon hali

4.3. Aurasiz Migrenden Deforme Bas Agris1 (Transformed Migraine)

Bazi hastalar hem migren hem de gerilim tipi bas agrisina sahip olarak
diistiniilebilmektedir. Migrenden deforme bas agris1 bu hastalara ne oldugunu
daha iyi agiklamaktadir. Basit anlamda migrenli 6nemli bir azinlik hasta ileride
giinliik gelisen bas agrilar1 (migrenden deforme bas agrisi) ¢ekebilmektedir. Bu
teshisin yapilmasi i¢in hastanin kronik giinliik gelisen bas agrisindan onceki bas
agrist ataklarinin karakteri belirlenmelidir. Cogu hasta kronik giinliik bas agrisi

gelisiminden 6nceki donemde agik bir migren tipi bas agris1 hikayesi vermektedir.



40

Ayrica teshiste yardimer olabilecek bir diger sey de bas agrisinin siddetlenme
karakteridir. Eger bu siddetlenmeler ataklarin olduk¢a uzun olmasi disinda migren

teshis kriterlerini saglarsa migrenden deforme bas agrisi hastaligindan soz

edilebilmektedir [12].

4.3.1. Aurasiz migrenden deforme bas agrisi icin tam Kkriterleri

1 aydan fazla bir zaman i¢inde 15 giinden fazla meydana gelen bas agrilari

Ortalama bas agris1 devam etme siiresi giinde 4 saatten fazla

Asagidakilerden birini saglayan kosullar
1. Episodik migren belirtilerin olmasi
2. Bas agris1 siddetlerinin migren tani kriterlerini saglamasi (uzun

stireli olmasi disinda)

Baska acik bir sikayetin olmamasi

4.4. Teshis

Bag agris1 hastaliklarinin teshisindeki en giiglii yontem, hastanin iyice bir
hikayesinin alinmasidir. Hastanin rahat anlayip agiklikla cevap verebilecegi
sekilde teshise gotiiriicii bilgilerin alinmasi gerekir. Hikaye almada 6zellikle bag
agrisinin baslangic sekli, giin i¢indeki zamani, siiresi, agr tipi, sikligi, eslik eden

bulgulari, yeri ve yayilimi, agriy1 azaltan ve artiran faktorler sorulmalidir [3].
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5. BAS AGRISI HASTALIKLARININ SINIFLANDIRILMA CALISMASI

5.1. Belirtilerin Siniflandirilmasi

Uluslar aras1 Bas Agris1 Dernegi (IHS) tarafindan yapilan siniflandirma, Ek-
A’da verilmistir. Bu tez ¢alismasinda, bas agris1 hastaliklarinin biitiin belirtileri
sistemli bir sekle kavusturularak belirlenmeye calisilmistir. Belirtiler {i¢ ana baslik
altinda toplanmustir:

1. Sikayetler: Hastanin hikayesinden c¢ikarilan sonuglardir. Bas agrisinin
karakteri, siddeti, yerlesimi, siiresi, periyodu, aura belirtileri, aura
belirtilerinin gelisimi, bas agrisinin ortaya ¢ikis zamani, pozisyon ile
iligkisi, baglama sekli, eslik ettigi durumlar, prodromal ve postdromal
belirtiler, bas agrisin1 diizelten tedavi yontemleri ve aile hikayesi;
hastanin anlattiklarin1 dinleyen doktor tarafindan dinlenir. Her insanin
agriya karst tutumu farklidir. Bazilari agrisi ¢ok siddetli olmasina
ragmen fazla siddetli olmadigini sdylemekte, bazilar1 da hafif bas
agrilarini ¢ok siddetli olarak tarif etmektedirler. Hasta sikayetleri, uzman
bir doktor tarafindan yoresel ve kisisel faktorler de g6z oniinde tutularak
dikkatlice d6grenilmelidir. Hastanin derdini rahatca ve aciklikla anlatmasi
saglanmalidir. Bas agris1 hastaliklarin teshisinde en biiyiik yardimci,
hastanin hikayesidir.

2. Bulgular: Ataklar arasinda hastanin tetkik edilmesiyle uzman
doktorlarin gozlemledigi, sikayetlerden daha teknik tarafi olan ve daha
bilimsel belirtilerdir.

3. Laboratuar Bulgulari: Ataklar arasindaki noérolojik muayenede
anormallikler belirlenirse laboratuar sonuglarina ihtiya¢ duyulabilir.

Eskisehir Osmangazi Universitesi Noroloji Béliimii doktorlarmdan Prof. Dr.

Nevzat UZUNER ile birlikte yapilan belirtileri belirleme ve smiflandirma
calismasmin sonucunda bulunan ve hasta verileri toplamak i¢in form haline
getirilen baslangi¢ belirtiler kiimesi Ek-B’de gosterilmistir. Bu ¢alismanin amaci,
hastalik  belirtilerinin ~ sistematik bir bicimde listelenmesi, kodlanmasi,
gruplanmas1 ve tutarli bir veri topluluguna ulasabilmek i¢in gerekli alt yapinin
saglanmasidir.  Hastalik  belirtilerinin =~ kodlanmas1  sayesinde  verilerin

sayisallastirilmasi islemi kolaylagmistir.
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5.2. Hastaliklar ve Belirtileri

Bas agris1 hastaliklarinin belirtilerinin olusturulmasindan sonra, bas agrisi
hastaliklarinin bu belirtilerle eslestirilmesi tizerinde c¢alisilmistir. Bunu yaparken
de eldeki 4 hastalik tiirline ait tani kriterlerinden ve uzman doktordan alinan
bilgilerden yararlanilmistir. Eldeki hastaliklarin temel o6zellikleri ve tani

kriterlerinden 4. boliimde bahsedilmektedir.
5.3. Yapay Sinir Aglari ile Teshis

5.3.1. Orneklerin Toplanmasi

Bas agris1 hastaliklarinin teshisi i¢in diisliniilen yapay sinir ag1 ¢6ziimii i¢in
bol miktarda drnege ihtiyac duyulmaktaydi. Eskisehir Osmangazi Universitesi
Noroloji Poliklinigi’ne gelen 47 hastanin uzman doktorlar tarafindan toparlanan
belirtileri, teshisleriyle birlikte alindi.

ikincil bas agrilar1 hastaliklar;, néroloji poliklinigini direkt olarak
ilgilendirmedigi icin baska polikliniklere havale edildiginden ve zaten bu tiir
basvurular hemen hemen hi¢ yapilmadigindan, 6rnekler arasinda ikincil bas agrist
teshisi konulan hi¢bir hasta yoktu.

Boylece yapay sinir aglari ¢oziimii i¢in en sik rastlanan dort hastaligin
incelenmesi geregi ortaya c¢ikti. Burada belirtmek gerekir ki, daha fazla 6rnek
temin edilebilirse sadece bu 4 hastalik degil, biitiin bas agris1 hastaliklar1 yapay
sinir aglari ile siniflandirmaya tabi tutulabilir.

Az sayida hastalikla ¢aligmanin avantajlarindan biri, giris ve ¢ikis sayilari
azaldig1 i¢in yapay sinir agimin daha giizel ve c¢abuk sonuglar verebilecek
olmasidir. Ayrica ndroloji poliklinigine gelen hastalarin biiyiik bir kismi bu

hastaliklardan birine yakalandigi i¢in bir kayip s6z konusu degildir.

5.3.2. Belirtilerin Daraltilmasi

Hastaliklar daraltilinca, belirtilerin de daraltilmasi giindeme geldi. Teshiste
payr olmayan belirtilerin giris verileri arasimna alinmasi sistemin egitimini
yavagslatacakti. Elimizdeki verileri olusturan dort hastalik olan aurasiz migren,

aurali migren, gerilim tipi bas agrist ve aurasiz migrenden deforme bas agrisi i¢in
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teshiste 6nemli olan belirtiler 1 kodlu sikayetler ve 2 kodlu bulgularin birlesimi
seklinde asagidaki gibi listelenmistir:

1.01 Bas agrisinin karakteri

1.02 Bas agrisinin siddeti

1.03 Tutulan taraf

1.04 Bas agrisinin yerlesimi

1.05 Bir bas agrisinin siiresi

1.06 Aynu tipteki iki bag agrisi1 arasindaki siire

1.07 Bas agrisindan once veya beraber (Aura belirtileri)

1.08 Aura belirtileri siiresi

1.09 Bas agrisinin ortaya ¢ikis zamani

1.10 Bas agrisinin pozisyon ile iligkisi

1.11 Bas agrisinin baslama sekli

1.12 Bas agrisinin siddeti her defasinda nasil degisiyor

1.13 Prodromal belirtiler

1.14 Postdrom belirtiler

1.15 Bas agris1 ne ile diizeliyor

1.16 Ayni1 sekildeki bas agrilarinin sayisi

1.17 Ay sekildeki bas agrilarinin toplam say1s1

1.18 Ailede aynu tipte bas agrisi

2.01 Ataklar arasi nérolojik muayene

2.02 Bas agrisi ile beraber gerceklesen belirtiler

Belirtiler ~ deger  kiimelerine gore sayisal  veriler  haline

doniistiiriilebilmektedir.  Daha  sonra yapay sinir aginin  uyumunu
kolaylastirabilmek i¢in her bir belirtinin icerdigi degerler kiimesi kendi iginde
karsilastirllip asagidaki  sekillerde sadelestirmeye gidilmistir.  Asagidaki
siiflandirmalara gidilmesinin bir nedeni de bir belirtinin birden fazla deger alma
durumu oldugunda da belirtinin degerinin sayisal verilere doniistiiriilebilmesinin

ve dolayisiyla yapay sinir aginin olusturulabilmesinin saglanmasidir.
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Uzman doktordan alman bilgiler ve bunlara baglh olarak veriler lizerinde
yapilan incelemeler sayesinde belirtiler ve deger kiimeleri icinde asagidaki
degisiklikler gergeklestirilmistir:

e 1.01 belirtisi i¢cin “zonklayict” karakterinin deger kiimesindeki diger
elemanlara gore belirgin derecede Onemli oldugu saptanmustir. Eldeki
hasta verilerinin de incelenmesi sonucu 1.01 belirtisi i¢in su sekilde bir
siniflandirmaya gidilmistir:

0 = Zonklayici degil ise
1 = Zonklayici ise

e 1.04 belirtisi i¢in en Onemli 6zelligin “agrinin basin tamaminda olup
olmamas1” oldugu seklinde bilgi alinmis ve buna gore de 1.04 belirtisi i¢in
su sekilde bir siniflandirmaya gidilmistir:

0 > Bas agris1 yerlesimi bagin tamaminda degil ise
1 = Bas agris1 yerlesimi bagin tamaminda ise

e 1.05 belirtisinde migren i¢in énemli olan zaman dilimi “30 dakika-7 giin”
iken gerilim tipi i¢in “4-72 saat” olmaktadir. Bu ikisi de diisiiniilerek 1.05
belirtisi i¢in veriler sayisallastirilirken asagidaki gibi bir gruba ayrilmistir.

1 = 0.5-4 saat (4 dahil degil)

2 > 4-72 saat (4-72 dahil)

3 = 72 saat-7 giin (7 giin dahil)
4 = 7 glin-1 ay

e 1.06 belirtisi i¢in ise eldeki veriler incelendikten sonra iki bas agrist
arasindaki stirenin “14 giinden fazla” veya “14 gilinden az” olmasinin en
etkili  6zellik olduguna karar verilmis ve asagidaki sekilde
siniflandirilmaya gidilmistir:

0 = Aynu tipte iki bas agris1 arasi siire 14 giinden az ise
1> Aynt tipte iki bas agrisi arast siire 14 giinden fazla ise

e 1.07 belirtisinin aurali migren’i aywrmak i¢in kullanilabilecegi
gbzlendiginden bu belirti sadece var ya da yok sekline sokulmustur:

0 = Aura belirtileri yok ise
1 = Aura belirtiler var ise

e 1.08’deki aura belirti siiresi i¢in ise asagidaki siniflandirilmaya gidilmistir:
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0 - 1 saatten uzun stirmiiyor

1 = 1 saatten uzun siiriiyor
1.09°daki bas agrisinin ortaya c¢ikis zamam eldeki veriler géz Oniinde
bulunarak incelenmis ve hastalarin biiyiikk cogunlugunda “giin i¢inde
uyanikken” seklinde deger aldig1 saptanmistir. Sonucta eldeki 4 hastalik
icin ayirt edici bir 6zellik olmadigi gdézlenmis ve kaldirilmasina karar
verilmistir.
1.13’teki prodromal belirti olarak hastalarin hemen hemen hepsinde
“duyarliligin artmasi1” oOzelliginin, 1.14’teki postdrom belirti i¢in ise
“basinda agirlik hissi” ozelliginin saglandigi goriilmiis ve bunlarin ayirt
edici 6zellik olmadigina karar verilmistir. Bunun sonucunda da bu iki
belirtinin sistemden ¢ikartilmasina karar verilmistir.
1.15’teki bas agrisimin diizelme sekli olarak c¢ogu hastada “uyku ile
diizeliyor” ve “tekoin ile diizeliyor” 0Ozelliklerinin birlikte saglandigi
goriilmiistiir. Bunun da sistem i¢in ayirt edici bir 6zellik olamayacagi
diisiiniildiiglinden kaldirilmasina karar verilmistir.
1.16 ile 1.17 belirtilerinin birinin digerinin tutarliligini kontrol etme amach
oldugu uzman doktordan 6grenildikten sonra bunlardan birinin yani 1.16
belirtisinin kaldirilmasina karar verilmistir. 1.17 belirtisi de daha dar bir
deger kiimesine sahip olabilmesi agisindan veriler incelendikten sonra su
sekle sokulmustur:

1 = 1-10 aras1

2 = 11-50 arasi

3 2 51-100 arasi

4 - 101-150 aras1

5 = 151-200 arasi

6 = 201-300 arasi

7 = 301 — 500 aras1

8 = 501 ve sonrast
1.18 belirtisinde ise deger kiimesi dnce ailede var ya da yok seklinde iki
deger alir hale getirilmistir. Ancak bu durumda da belirtinin teshis igin

Oonemli olamayacag1 saptanmis ve ¢ikartilmasina karar verilmistir.
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e 201 belirtisinin uygulanan temel bilesenler analizi [16] sonrasinda
genellikle ayn1 degeri almasi sonucunda sistem tarafindan atildig1 gézlenmis
ve ¢ikartilmasina karar verilmistir.

e 2.02 belirtisi i¢in ise eldeki veriler dogrultusunda uzman doktora
danisilmis ve bulanti, kusma, fotofobi ve fonofobi 6zelliklerinin migren tipi
hastaliklarin tanis1 i¢in kullanildig1 gézlenmistir. Sonug olarak eldeki veriler
de daha c¢ok bu 6zellikleri tasidigindan bu belirti 0 ve 1 degerlerini alan 4
farkli belirti seklinde ayrilmistir.

Cizelge 5.1 ve 5.2°de 16 belirti igeren hasta verileri gozlenmektedir:

Cizelge 5.1 Hasta Ornekleri (Egitim I¢in Kullanilan)
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4 1 3 1 0 3 1 0 0| 4 1 1 5 1 0 0 0 Aurasiz Migren
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6 1 3 1 0|2 10]0]0 1 1 1 7 1 1 1 0 Gerilim Tipi
7 1 212102 1 010|412 1 1 1 0 1 1 Aurasiz Migren
8 0|3 1 0 1 1 0110 1 2 1 2 1 010 0 Gerilim Tipi
9 1 312104101004 1 1 7 1 (U] 1 Gerilim Tipi
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Cizelge 5.1 Hasta Ornekleri (Egitim I¢in Kullanilan) (devami)
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Cizelge 5.2 Hasta Ornekleri (Test i¢in Kullanilan)
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Hasta verileri i¢cinde 4 hastalik tiiriine ait 47 adet veri bulunmaktadir.
Bunlardan 19 tanesi aurasiz migrene, 6 tanesi aurali migrene, 13 tanesi gerilim tipi

bas agrisina ve 9 tanesi de aurasiz migrenden deforme bas agrisina aittir.
5.3.3. Perseptron ile ¢6ziim

Bas agrilarinin teshisinde kullanilabilmek icin 16 girisli 2 néronlu yapida bir
ag tasarlanmigtir. 16 girisin her birinin deger kiimesine gore deger araliklari
mevcuttur. Noronlarin ¢ikiglar1 da basamak transfer fonksiyonu nedeniyle 0 veya
1 degerini alabildigi i¢in 2 néronun ¢ikislarinda dort durum s6z konusudur: 0-0, 0-
1, 1-0, 1-1. Teshis edilecek hastalik sayis1 da 4 oldugu i¢in 2 néronlu yap: yeterli

olmustur.
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Sistemin egitilmesi i¢in Cizelge 5.1°de verilen 38 adet 6rnek kullanilmistir.
Cizelge 5.2°de verilen 9 6rnek de test i¢in ayrilmistir. 100 epok sonucunda hata
orani 0.1 civarlarinda kalmig ve bu sekilde devam etmistir. Egitim verileri sisteme
geri verildiginde bunlardan 28’inin dogru 10’unun ise yanlis teshis edildigi
gorlilmustlir. Test verileri icin ise 8 tanesine dogru 1 tanesine yanlig teshis
konuldugu goziikmektedir. Bunun yani sira test verilerinde degisiklik yapildiginda
basart oraninin daha da diistiigii gozlenmistir. Perseptronun, yapisi itibariyle
dogrusal ayrilabilir veri topluluklari iizerinde ¢ok iyi sonug¢ verdigi bilinmektedir.
Test verilerine iyi sonu¢ vermesine karsin egitim verilerine verdigi yanit ve hata
orani itibariyle eldeki veri toplulugunun yapi itibariyle tam olarak dogrusal

ayrilabilir olmadig1 anlagilmaktadir.

5.3.4. Geri yayihm aglan ile ¢6ziim

Geri  yayilim  algoritmasinda egitim i¢in  farkli  fonksiyonlar
kullanilabilmektedir. Bunlarin ¢esitleri ve matlab ortaminda kullanilan fonksiyon
isimleri Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3 Geri yayihim algoritmalar

isim Fonksivon
Gradient Descent (Widrow-Hoff) traingd
Gradient Descent with Momentum traingdm
Variable Learning traingda

Variable Learning with Momentum Extension | traingdx

Resilient Backpropagation trainrp

Conjugate Gradient Algorithms

Fletcher-Reeves Update traincgf
Polak-Ribiere Update traincgp
Powell-Beale Restarts traincgb
Scaled Conjugate Gradient trainscg

Quasi-Newton Algorithms

BFGS Algorithm trainbgf

One Step Secant Algorithm trainoss

Levenberg-Marquardt Algorithm Trainlm
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Olusturulacak geri yayilim aginin ¢ikis katmaninda dogrusal transfer
fonksiyonlu 4 adet noron kullanilmis ve hastaliklardan hangisi teshis edilmisse
ona karsilik gelen ndronun 1 degerini almasi istenmistir. 1’e en yakin deger veren
néronun degeri 1’e yuvarlanmis ve bu néron hangi hastalik tiirlinii temsil ediyorsa
onun teshis edildigi yargisina varimstir.

Hastalik teshislerinin Oriintii tanima problemlerine dahil olmasi, bu tip
problemlerde 2 adet gizli katman kullanilmasinin daha verimli oldugunun
bilinmesi nedeniyle bu sekilde bir yap1 olusturulmus [16] ve gizli katman transfer
fonksiyonu olarak sigmoid tanjant fonksiyonu secilmistir. Gizli katmanlarda ise
15 noronlu bir yapt kurmanin olumlu sonuglar verdigi yapilan denemeler
sonucunda goriilmiis ve Cizelge 5.4’de verilen algoritmalar i¢in bu yap:
kullanilmigtir. Bu algoritmalarin 100, 1000 ve 10000 epok sonundaki ortalama

kare hatalar1 Cizelge 5.4’te verilmistir.

Cizelge 5.4 Geri yayihim algoritmalar ile egitimde ortalama kare hatalar

Fonksiyon | Epok MSE Epok MSE Epok MSE
traingd 100 0.83 1000 0.235 10000 0.0056
traingdm 100 0.79 1000 0.229 10000 0.0039
traingda 100 0.192 1000 0.00148 10000 | 0.00000054
traingdx 100 0.103 1000 0.000162 | 10000 | 0.00000164
trainrp 100 0.00080 1000 | 0.0000062 | 10000 | 0.00000002
traincgf 100 0.000195 560 0 -
traincgp 100 0.000208 560 0 -
traincgb 100 0.000162 469 0 -
trainscg 100 0.000387 | 1000 | 0.0000007 | 4245 0
trainbfg 100 0.000018 387 0 -
trainoss 100 0.00140 957 0 -
trainlm 12 0 - -

Geri yayilim algoritmalarinin egitim sonuglarina bakildiginda, en yavas
algoritmanin Widrow-Hoff (traingd) algoritmasi oldugu goriillmektedir. 10000

epok sonunda bile ortalama kare hata yeterince diismemektedir. Sonuca en hizli
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ulasan algoritma ise Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmasidir. Sadece 12
epok sonunda egitim sona erebilmektedir.

10, 100 ve 1000 maksimum epok sayilar1 verildiginde test i¢in ayrilan 9
ornekten rastgele 10 egitim sonunda ortalama kag tanesinin yanlis teshis edildigi,
Cizelge 5.5’te gosterilmistir. i1k iki metod olan traingd ve traingdm fonksiyonlar
sonuca yavag ulasmasina ragmen epok sayisi arttirildiginda gittikge daha dogru
sonuglar vermektedirler. Trainrp fonksiyonunda ise daha hizli bir egitim siireci ve
bu ikisinden daha basarili sonuglar ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Diger
fonksiyonlar sonuca daha hizli yaklasmalarina ragmen maksimum epok sayilari
arttirlldiginda yanlis teshis sayisinda carpici bir azalma goriilmemektedir. Kare
hata oran1 kabul edilebilir orana gelip egitim tamamlandiginda egitim ig¢in
kullanilan 38 veri de sisteme siniflandirilmak iizere verilmis ve bunlarin hatasiz
siiflandirildigi gorilmistiir.

Yukaridaki yapay sinir aglarinin olusturuldugu ve sonuglar1 almakta

kullanilan MATLAB program kodlar1 Ek-C’de verilmistir.

Cizelge 5.5 Geri yayillim fonksiyonlarinin test 6rneklerine verdigi ortalama yanhs sayilari

Fonksivon ismi Maksimum Epok Sayilari
100 1000 10000
Traingd 5.1 3.0 2.0
Traingdm 4.8 2.8 2.3
Traingda 2.5 2.1 2.5
Traingdx 24 2.1 2.3
Trainrp 2.5 1.6 1.5
Traincgf 23 2.0 -
Traincgp 24 1.8 -
Traincghb 2.6 1.8 -
Trainscg 2.1 1.9 23
Trainbfg 1.7 1.6 -
Trainoss 2.2 2.1 -
Trainlm 24 - -
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5.3.5. Destekleyici 6grenmeli vektor nicemleme aglar1 (LVQ) ile ¢coziim

Lvq ile yapilan denemeler sonucunda da hatanin 0.1 dolaylarinda kaldig:
goriilmiistiir. Bu yiizden egitimin tamamlanmasi i¢in hedef olarak 0.1 kare hata
orani secilmis ve bunun sonucunda da 0.092 hata orani ile 213 epok sonunda
egitim sona ermistir. Ortaya ¢ikan sonuglara bakildiginda 38 egitim verisinin

32’sine ve 9 test verisinin 6’sma dogru cevap alindig1 goziikmektedir.

5.3.6. Kendini diizenleyen aglar (SOM) ile ¢c6ziim

Som ile yapilan denemelerde 47 verinin hepsi sisteme verilmis ve bunlarin 4
smifa ayrilmasi istenmistir. Denemeler ¢ok sayida farkli epok degerleri lizerinde
yapilmasma karsin siirekli olarak verilerin yaklasik yarisimin  yanlis
smiflandirildigi goriilmektedir. Bunun iizerine yapilan arastirmalarda Som’un
basarili oldugu veri kiimeleri i¢in yapilan tanimlama o6zelliklerin esit derecede
Ol¢eklendirilmesi ve esit derecede dneme sahip olmasi yoniindedir [4]. Elimizdeki
verilerdeki 16 6zelligin birbiriyle ¢cok farkli 6nem derecelerine sahip oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Ayni zamanda deger kiimeleri de farkliliklar
gostermektedir. Ornegin bir belirtinin degeri sadece 0 ve 1 iken bir baskasinin
degeri 0-8 araliginda olabilmektedir. Sonug¢ olarak Som’un bu veri toplulugu

tizerinde basarisiz oldugunu sdylemek miimkiindiir.

5.4. Karsilastirma

Kullanilan yontemlerden perseptron, geri yayilim aglari, yinelenen vektor
nicemleme aglar1 ve kendini diizenleyen aglar arasinda en giizel sonucun geri
yayilim aglar ile alindig1 sdylenebilir. Perseptronun test verilerine olumlu sonug
vermis olmasina karsin egitim verilerine verdigi sonuglar ve hata orani itibariyle
bu yapida bir veri kiimesini smiflandirmak i¢in yetersiz kaldigimi sdylemek
miimkiindiir. Bir diger Ogreticili yontem olan lvq aglar1 da yeterince basarili
olmamasina ragmen siniflandirma problemlerinde genel olarak bagarili olmasi ve
perseptron gibi sadece dogrusal problemlerin ¢oziimiine hitap etmemesi agisindan
daha biiyiik veri topluluklar iizerinde basarili olabilecegi diisiintilmektedir.

Kendini diizenleyen aglar ise perseptron, geri yayilim aglari ve vektor
nicemleme aglarindan farkli diisliniilmelidir. Kendini diizenleyen agin egitimi

Ogreticisiz olurken digerleri &greticili egitimden ge¢mektedirler. Kendini
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diizenleyen aglar, egitim ve test verilerine verdigi sonuglar itibariyle bu sekilde bir
siniflandirma problemini ¢6zmekten son derece uzak goziikmektedir.

Eldeki ornekler daha kesin ve amaca yonelik olarak uzman bir doktor
gbzetiminde tekrar alinabilirse ve Orneklerin sayist arttirilabilirse bu sonuglarin

daha giizel olacag agiktir.

5.5. Grafik Arayiiz Hakkinda Bilgi

Tezin giris kisminda bahsedildigi gibi teshis problemine daha somut bir
bakis acis1 olusturmak i¢in grafik arayiize sahip bir yazilim da olusturulmustur.

Program1 ilk calistirdigimizda karsimiza asagidaki sekildeki bir meni

cikmaktadir.

BASAGRISI HASTALIKLARI
SIMULASYON SISTEMINE
HOSGELDINIZ

TESHIS
)t

VERI GIRIS\ \

EGITIM
-

\
= |

|
V/ Yapay sinir aglar i¢in

Programdan ¢1kis i¢in \o5i6im verileri girilmektedir
kullanilmaktadir

Sistemin yapay sinir aglari ile
egitimi islevini tasimaktadir

Teshis i¢cin Kullanilacak
hasta verisi girilmektedir

Sekil 5.1 Hazirlanan yazihmin ana meniisii
Sonraki adimda veri girigine tiklanmali ve YSA’nin egitim i¢in kullanilacak

veri kiimesi girilmelidir. Bu verilerin girisi de dnceden saklanan veri toplulugunun
toplu halde girisi seklindedir. Ornek olmas1 agisindan bu veri topluluklarma iki

adet isimlendirme yapilmistir. Bunlar da Sekil 5.2°de goriilmektedir:
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Ip_fakultesi
mavi_hastane

TAMAM

Sekil 5.2 Veri tipi girisi formu

Bir sonraki adimda ana mentideki “egitim” secenegi kullanilmali ve egitimin

yapilacagi YSA metotlarindan biri secilmelidir:

| EGITIM SECENEKLERI

G
“inelenen Yektar Micemleme Agi
Kendini Duzenleyen Aglar

TAMAM CIKIS

Sekil 5.3 Egitim metodu secim formu
Egitim asamasi tamamlandiktan sonra ana meniideki teshis butonuna

tiklanarak asagidaki form agilmalidir ve buradan teshis yapilacak hasta verileri

girilmelidir.
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) TESHIS BELIRTILERI
BELIRTILER DEGERLERI

™ Yok

[ Hafif [Gurluk akbivite etkilenmipar)

[~ Orta [Guniuk. aktiviteler bozan, mecbur isler yatirabilan)

[~ Siddetli [Gunluk aktivitelen bozan, mecbur izleri paplirmayan

v Siddeth [Hichir bedensel aktrvibe paparnipor

TEMIZLE | TAMAM

Sekil 5.4 Veri giris formu

Sekilde “TAMAM?” butonuna tiklandiginda sonuglar Sekil 5.5’te goriildiigii
gibi gelmektedir. “GIRIS DOSYASINA EKLE” butonu, alinan sonuglarm da
egitim verileri arasina katilmasi1 anlamini tagimaktadir. “YEDEK” butonu ise veri
kiimesinin dosya seklinde belli bir yerde saklanmasini saglamaktadir.

o]

) TESHIS SONUCLARI

plnls DOSYASINA EKLE|

YEDEK |

CIKIS |

Sekil 5.5 Sonu¢ formuu
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasmin sonunda ileriki arastirmalara onciilikk edebilecek bir
bilgi birikimi ortaya ¢ikarilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak incelenecek tibbi
veri ¢esidi olarak bas agrisi hastalifi verileri secilmistir. Hastalik belirtileri
indirgenirken miimkiin oldugunca eldeki belirtiler toplulugu ve bunlara ait deger
kiimelerinin en genis haliyle ifade edilmesine ¢alisilmigtir. Calismanin baslangi¢
safhasini olugturan ve bas agris1 hastaliklarinin belirtilerini sistematik bir sekilde
kodlayarak gosteren Ek-B, bas agrisi hastaliklar1 iizerine ileride yapilabilecek
istatistiksel ¢calismalarda kullanilabilir.

Tibbi veriler lizerinde 3 adet Ogreticili, 1 adet Ogreticisiz olmak tizere 4
farkli yapay sinir ag1 yontemi uygulanmistir. Bu yontemlerden biri olan geri
yayillim agimin bu tip karmasik veri topluluklar1 iizerinde basarili olabilecegi
goriilmektedir. Eger cok sayida Ornek elde edilebilirse, sadece dort hastalik
iistlinde degil, daha fazla sayida hastalik iizerinde geri yayilim ag1 kullanilarak
calismalar yapilabilecegi diistiniilmektedir.

Perseptron yonteminin, problemin karmasiklik diizeyinin yiiksekligi ve
bunun sonucunda da verilerin dogrusal bir yapida olmamasi sonucu ¢ok iyi
sonuclar vermedigi goriilmektedir.

Lvq yonteminin su an i¢in ¢ok basarili gozilkmemesine karsin siniflandirma
problemlerindeki basaris1 diisiintildiigiinde eldeki veri sayisindaki artis sonrasi
daha verimli bir hale gelebilecegi diislintilmektedir.

Kendini diizenleyen aglarin 6greticisiz 6grenme yontemi olmasi itibariyle
digerlerinden farkli yapida oldugu bilinmektedir. Bu yontemin bdyle bir tipteki
veri kiimesi iizerinde basarisiz sonuglar verdigini gormekteyiz. Eldeki veri
toplulugunun yaklasik yarisinin yanlis siniflandirilmasi buna bir kanittir. Bas
agris1 hastaliklarinda belirtilerin 6nem derecelerinin kendi aralarinda oldukca
farkli oldugunu problemin yapisi itibariyle sdylemek miimkiindiir. Bunun da bu
basarisizligin ortaya c¢ikisindaki temel etmen oldugu diisiiniilmektedir. Biitiin
bunlardan yola ¢ikilarak bu tipteki ileriki caligmalarda kendini diizenleyen aglarin
olumlu sonug verme olasiliginin diigiik oldugu sdylenebilir.

Bunun yani sira olusturulan grafik arayiiz de, gelecekte olusturulabilecek bir

uygulama yaziliminin genel isleyisi agisindan uzman doktorlara fikir vermektedir.
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EK-A BAS AGRISI HASTALIKLARI ve SINIFLANDIRILMALARI
1. Migraine
1.1. Migraine without aura
1.2. Migraine with aura
1.2.1. Migraine with typical aura
1.2.2. Migraine with prolonged aura
1.2.3. Familial hemiplegic migraine
1.2.4. Basiliar migraine
1.2.5. Migraine aura without headache
1.2.6. Migraine with acute onset aura
1.3. Ophthalmoplegic migraine
1.4. Retinal migraine
1.5. Childhood periodic syndromes that may be precursors to or
associated with migraine
1.5.1. Benign paroxysmal vertigo of childhood
1.5.2. Alternating hemiplegia of childhood
1.6. Complications of migraine
1.6.1. Status migrainosus
1.6.2. Migrainous infarction
1.7. Migraionus disorder not fulfilling above criteria
2. Tension-type headache
2.1. Episodic tension-type headache
2.1.1. Episodic tension-type headache associated with disorder
of pericranial muscles
2.1.2. Episodic  tension-type headache wunassociated with
disorder of pericranial muscles
2.2. Chronic tension-type headache
2.2.1. Chronic tension-type headache associated with disorder of
pericranial muscles
2.2.2. Chronic tension-type headache unassociated with disorder
of pericranial muscles

2.3. Headache of the tension-type not fulfilling above criteria



3. Cluster headache and chronic paroxysmal hemicrania
3.1. Cluster headache
3.1.1. Cluster headache periodicity undetermined
3.1.2. Episodic cluster headache
3.1.3. Chronic cluster headache
3.1.3.1. Unremitting from onset
3.1.3.2. Evolved from episodic
3.2. Chronic paroxysmal hemicrania
3.3. Cluster headache-like disorder not fulfilling above criteria
4. Miscellaneous headaches unassociated with structural lesion
4.1. Idiopathic stabbing headache
4.2. External compression headache
4.3. Cold stimulus headache
4.3.1. External application of a cold stimulus
4.3.2. Ingestion of a cold stimulus
4.4. Benign cough headache
4.5. Benign exertional headache
4.6. Headache associated with sexual activity
4.6.1. Dull type
4.6.2. Explosive type
4.6.3. Postural type
5. Headache associated with head trauma
5.1. Acute post-traumatic headache
5.1.1. With significant head trauma and/or confirmatory signs
5.1.2. With minor head trauma and no confirmatory signs
5.2. Chronic post-traumatic headache
5.2.1. With significant head trauma and/or confirmatory signs
5.2.2. With minor head trauma and no confirmatory signs
6. Headache associated with vascular disorders
6.1. Acute ischemic cerebrovascular disease
6.1.1. Transient ischemic attack (TIA)
6.1.2. Thromboembolic stroke
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6.2. Intracranial hematoma
6.2.1. Intracerebral hematoma
6.2.2. Subdural hematoma
6.2.3. Epidural hematoma
6.3. Subarachnoid hemorrhage
6.4. Unrupted vascular malformation
6.4.1. Arteriovenous malformation
6.4.2. Saccular aneurysm
6.5. Arteritis
6.5.1. Giant cell arteritis
6.5.2. Other systematic arterides
6.5.3. Primary intracranial arteritis
6.6. Carotid or certebral artery pain
6.6.1. Carotid or vertebral dissection
6.6.2. Carotidynia (idiopathic)
6.6.3. Post endarterectomy headache
6.7. Venous thrombosis

6.8. Arterial hypertension

6.8.1. Acute pressor response to exogenous agent

6.8.2. Pheochromocytoma

6.8.3. Malignant (accelerated) hypertension

6.8.4. Pre-eclampsia and eclampsia

6.9. Headache associated with other vascular disorder

7. Headache associated with non-vascular intracranial disorder

7.1. High cerebrospinal fluid pressure

7.1.1. Benign intracranial hypertension

7.1.2. High pressure hypocephalus
7.2. Low cerebrospinal fluid pressure

7.2.1. Post-lumbar puncture headache

7.2.2. Cerebrospinal fluid fistula headache

7.3. Intracranial infection
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7.4. Intracranial sarcoidosis and other non-infectious inflammatory
diseases
7.5. Headache related to intrathecal injections
7.5.1. Direct effect
7.5.2. Due to chemical meningitis
7.6. Intracranial neoplasm

7.7. Headache associated with other intracranial disorder

8. Headache associated with substances or their withdrawal

8.1. Headache induced by acute substance use or exposure
8.1.1. Nitrate/nitrite induced headache
8.1.2. Monosodium glutamate induced headache
8.1.3. Carbon monoxide induced headache
8.1.4. Alcohol induced headache
8.1.5. Other substances

8.2. Headache induced by chronic substance use or exposure
8.2.1. Ergotamine induced headache
8.2.2. Analgesics abuse headache
8.2.3. Other substances

8.3. Headache from substance withdrawal (acute use)
8.3.1. Alcohol withdrawal headache (hangover)
8.3.2. Other substances

8.4. Headache from substance withdrawal (chronic use)
8.4.1. Ergotamine withdrawal headache
8.4.2. Caffeine withdrawal headache
8.4.3. Narcotics abstinence headache
8.4.4. Other substances

8.5. Headache associated with substances but with uncertain

mechanism

8.5.1. Birth control pills or estrogens
8.5.2. Other substances

9. Headache associated with non-cephalic infection

9.1. Viral infection
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9.1.1. Focal non-cephalic
9.1.2. Systematic
9.2. Bacterial infection
9.2.1. Focal non-cephalic
9.2.2. Systematic (septicemia)
9.3. Headache related to other infection
10. Headache associated with metabolic disorder
10.1. Hypoxia
10.1.1. High altitude headache
10.1.2. Hypoxic headache
10.1.3. Sleep apnoea headache
10.2. Hypercapnia
10.3. Mixed hypxia and hypercapnia
10.4. Hypoglycemia
10.5. Dialysis
10.6. Headache related to other metabolic abnormality
11. Headache or facial pain associated with disorder of cranium, neck,

eyes, ears, nose, sinuses, teeth, mouth or other facial or cranial

structures
11.1. Cranial bone
11.2. Neck
11.2.1. Cervical spine
11.2.2. Retropharyngeal tendonitis
11.3. Eyes
11.3.1. Acute glaucoma
11.3.2. Refractive errors
11.3.3. Heterophoria or heterotraopia
11.4. Ears
11.5. Nose and sinuses
11.5.1. Acute sinus headache

11.5.2. Other diseases of nose or sinuses
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11.6. Teeth, jaws and related structures
11.7. Temporomandibular joint disease
12. Cranial neuralgias, nerve trunk pain and deafferentation pain
12.1. Persistent (in contrast to tic-like) pain of cranial nerve origin
12.1.1. Compression or distortion of cranial nerves and second
or third cervical roots
12.1.2. Demyelination of cranial nerves
12.1.2.1. Optic neuritis (retrobulbar neuritis)
12.1.3. Infarction of cranial nerves
12.1.3.1. Diabetic neuritis
12.1.4. Inflammation of cranial nerves
12.1.4.1. Herpes zoster
12.1.4.2. Chronic post-herpetic neuralgia
12.1.5. Tolosa-Hunt syndrome
12.1.6. Neck-tongue syndrome
12.1.7. Other causes of persistent pain of cranial nerve origin
12.2. Trigeminal neuralgia
12.2.1. Idiopathic trigeminal neuralgia
12.2.2. Symptomatic trigeminal neuralgia
12.2.2.1. Compression of trigeminal root or ganglion
12.2.2.2. Central lesions
12.3. Glossopharyngeal neuralgia
12.3.1. Idiopathic glossopharyngeal neuralgia
12.3.2. Symptomatic glossophayngeal neuralgia
12.4. Nervus intermedius neuralgia
12.5. Superior leryngeal neuralgia
12.6. Occipital neuralgia
12.7. Central causes of head and facial pain other than tic douloureux
12.7.1. Anaesthesia dolorosa
12.7.2. Thalamic pain
12.8. Facial pain not fulfilling criteria in groups 11 or 12
13. Headache not classifiable
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EK-B BASAGRISI HASTALIKLARININ BELIRTILERI
1 Sikayetler
1.01 Basagrisinin Karakteri:
1.01.0 Yok
1.01.1 Zonklayic1 (Damar atis1 gibi, davul gibi)
1.01.2 Patlayic1 (Cok siddetli ve ani, yakic)
1.01.3 Sersemletici (Basta sersemlik hissi gibi, sarhogvari,
yorgun)
1.01.4 Simsek gibi (Elektrik ¢arpmasi gibi, bigak saplanir tarzi)
1.01.5 Baski hissi (Siirekli sikistiriliyormus gibi)
1.01.6 Yakict
1.02 Basagrisinin Siddeti:
1.02.1 Hafif (Giinliik aktivite etkilenmiyor)
1.02.2 Orta (Gilnliik aktiviteleri bozan, mecburi isleri
yatirabilen)
1.02.3 Siddetli (Giinliik aktiviteleri bozan, mecburi isleri
yaptirmayan)
1.02.4 Siddetli (Higbir bedensel aktivite yapamiyor)
1.03 Tutulan Taraf
1.03.01 Tek tarafli
1.03.02 Iki tarafli
1.04 Bagagrisinin Yerlesimi
1.04.01 Yiiziin tist bolimii
1.04.02 Basin arkasinda
1.04.03 Yiiziin 6n ve i¢ kismi1
1.04.04 Basin Tamaminda
1.05 Bir Basagrisinin Siiresi: .......c.eee...
1.05.1 Saniye
1.05.2 Dakika
1.05.3 Saat
1.05.4 Giin
1.05.5 Hafta
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1.05.6 Ay
1.05.7 Y1l
1.06 Aym Tipteki iki Basagris1 Arasindaki Siire:
1.06.1 Uyku harig 4 saatten kisa
1.06.2 Uyku harig 4 saatten uzun
1.06.3 14 gilinden az
1.06.4 14 giinden fazla
1.06.5 Ortalama 8 hafta
1.06.6 Diizensiz
1.06.7 24 saat
1.06.8 1 y1l
1.07 Basagrisindan Once veya Beraber (Aura Belirtileri): (R/L/B/T)
[(R)ight, (L)eft, (B)ilateral, (T)araf degistiren|
1.07.1 Yok
1.07.2 Hemisferik
1.07.3 Beyin sap1
1.07.4 Kranial sinir
1.08 Aura Belirtileri
1.08.1 Birkag dakikada gelisiyor
1.08.2 5 dakikadan uzun siirede geligiyor
1.08.3 1 saatten uzun siirmiiyor
1.08.4 1 haftadan kisa stiriiyor
1.08.5 Tamamen diizeliyor
1.08.6 Tamamen diizelmiyor
1.08.7 Birlikte veya sonra basagrisi yok
1.09 Basagrisinin Ortaya Cikis Zamani
1.09.1 Belli degil
1.09.2 Uyandiktan sonra
1.09.3 Giin i¢inde uyanikken
1.09.4 Gece uyurken
1.10 Basagrisimin Pozisyon Ile fliskisi
1.10.1 Hareket ederken fazla
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1.10.2 Otururken fazla
1.10.3 Yatarken fazla
1.10.4 Degismiyor
1.10.5 Ayaktayken fazla (ayaga kalktiktan sonra 15 dk. i¢inde)
1.10.6 Yattiktan sonra 30 dk icinde diizeliyor
1.11 Basagris1 baslama sekli
1.11.1 Ani
1.11.2 Yavas yavas
1.11.3 Bazen ani, bazen yavas
1.12 Basagrisinin Siddeti Her Defasinda
1.12.1 Aym
1.12.2 Azaliyor
1.12.3 Artiyor
1.12.4 Degisken
1.13 Prodromal
1.13.01 Duyarliligin artmas1
1.13.02 Duyarliligin azalmasi
1.13.03 Dikkat azalmasi
1.13.04 Diisiince yavaslig
1.14 Postdrom
1.14.1 Halsizlik
1.14.2 Basinda agirlik hissi
1.14.3 Isiktan rahatsiz olma
1.14.4 Acikma
1.14.5 Tath yeme istegi
1.14.6 Sik idrara ¢ikma
1.15 Basagrisi:
1.15.01 Uyku ile diizeliyor
1.15.02 2 hafta i¢inde spontan diizeliyor
1.15.03 Tekoin ile diizeliyor
1.16 Aym sekildeki basagrilarinin sayisi: ........c.......
1.16.1 Bir giinde



1.16.2 Bir haftada

1.16.3 Bir ayda

1.16.4 Bir yilda
1.17 Aym sekildeki Basagrilarinin Toplam Sayisi: ......c...ee..
1.18 Ailede aym tipte basagrisi:

1.18.1 Annede

1.18.2 Babada

1.18.3 Kardeslerde

2 Bulgular
2.1 Ataklar arasinda norolojik muayene:
2.1.1 Normal
2.1.2 Anormal

2.2 Basagnisi Ile Beraber
2.2.01 Ozmofobi
2.2.02 Bulanti
2.2.03 Kusma
2.2.04 Fotofobi
2.2.05 Fonofobi
2.2.06 Otonomik
2.2.07 Kranial sinir paralizisi
2.2.08 Ense Sertligi
2.2.09 Ates
2.2.10 Sis ve hassas kafa derisi arteri
2.2.11 Cenede Agr1
2.2.12 Yaygin kas agrilari
2.2.13 Epileptik ndbetler
2.2.14 Anskiyete
2.2.15 Goz dibi bulgulart

3 Laboratuvar Bulgularn

3.01 Laboratuvar
3.01.00 Yapilmad:
3.01.01 Normal



3.01.02 Anormal
3.02 Kafa Grafisi:
3.02.0 Yapilmadi
3.02.1 Normal
3.02.2 Anormal
3.03 Servikal Grafi
3.03.0 Yapilmadi
3.03.1 Normal
3.03.2 Anormal
3.04 Evoked Potansiyeller:
3.04.0 Yapilmadi
3.04.1 Normal
3.04.2 Anormal
3.05 BOS Tetkiki:
3.05.0 Yapilmadi
3.05.1 Normal
3.05.2 Anormal
3.05.3 Kiiltiir (-)
3.06 Vestibiiler Fonksiyon Testleri
3.06.0 Yapilmadi
3.06.1 Normal
3.06.2 Anormal
3.07 Norofizyolojik Testler
3.07.0 Yapilmadi
3.07.1 Normal
3.07.2 Anormal
3.08 EEG:
3.08.0 Yapilmadi
3.08.1 Normal
3.08.2 Anormal
3.09 Doppler Ultrasonografi:
3.09.0 Yapilmadi
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3.09.1 Normal

3.09.2 Anormal
3.10 TCD:

3.10.0 Yapilmadi

3.10.1 Normal

3.10.2 Anormal
3.11 BT:

3.11.00 Yapilmad:

3.11.01 Normal

3.11.02 Anormal
3.12 MRI:

3.12.00 Yapilmadi

3.12.01 Normal

3.12.02 Anormal
3.13 Anjiografi:

3.13.00 Yapilmad:

3.13.01 Normal

3.13.02 Anormal
3.14 EMG

3.14.0 Yapilmadi

3.14.1 Normal

3.14.2 Anormal
3.15 MR anjiografi

3.15.0 Yapilmadi

3.15.1 Normal

3.15.2 Anormal
3.16 Biopsi

3.16.0 Yapilmadi

3.16.1 Normal

3.16.2 Anormal
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3.17 Water’s grafi
3.17.0 Yapilmadi
3.17.1 Normal
3.17.2 Anormal

3.18 Norolojik Muayene
3.18.0 Yapilmadi
3.18.1 Normal
3.18.2 Anormal
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EK-C MATLAB PROGRAM KODLARI

$ PERSEPTRON ILE HASTALIKLARIN SINIFLANDIRILMASI.
%egitim icin kullanilan veri kumesi

noro train data=[0 1 2 40004
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$test icin kullanilan veri
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noro_test data=[1
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$hastaliklar asagidaki gibi ifade edilmektedir

o
o
o
°
o
°

s

00 aurasiz migren
01 aurali migren

10 gerilim tipi

11 aurasiz migrenden deforme

%egitim verileri

noro_

train rs=[0

B R P O O B B B P P O R P O R O

sonuclari

0;
0;
1;
0;
1;
0;
0;
0;
0;
1;
0;
0;
0;
0;
0;
1;
1;

R O O B B O B B

73



~. ~e ~e ~. ~. ~. ~e ~e ~.

~.

~. ~e ~e ~. ~. ~. ~. ~e

~.

R O O O O = = O = O = o B o O O o o +r O o
o O O O o o o o = = = O O O = O = o o O
~.

17

$test verileri sonuclari

(@}
~.

noro_test rs=|[
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T=noro_ train rs';
ttest=noro test rs';
P=noro train data';
ptest=noro test data';

%perseptron agi olusturuldu
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net=newp (minmax (P),2);

net.trainParam.epochs=100;

net=init (net);

net=train(net,P,T);

sonuc_egitim=sim(net,P);

sonuc_test=sim(net,ptest);

dogru_egitim=0;

dogru_test=0;

%egitim verileri icin dogru yanit sayilari kontrol edilecek

(sonuc_egitim(2,1i)==T(2,1))

for 1 = 1:38,
if (sonuc_egitim(l,i)==T(1,1)) &
dogru_egitim=dogru egitim+1l;
end
end

%test verileri icin dogru yanit sayilari kontrol edilecek

for 1 = 1:9,
if (sonuc_test(l,i)==ttest(l,1))
dogru_ test=dogru test+1;
end
end

$ GERI YAYILIM AGI ILE HASTALIKLARIN

%egitim icin kullanilan veri kumesi

noro train data=[0
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(sonuc_test(2,1i)==ttest(2,1))

SINIFLANDIRILMASI.
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$test icin kullanilan

noro_test data=[1 3

P R O O B B O
P DN W W NN

17

[ S e S N S L S AC R | O R e A R N R O e O R O R R AC IR \ R \C I \C R i

e = = S = T = T SR

o o o BB PPk O P O PO O O PP O O O o o o o

[ e T o O S R A B e OO B O R O B O S S R S S O S S e R O T GV I

o B B PO O O B O PO O O PO O o O O o o o o -

O B O O O O O O O O o o o o r Ok B o o o o +r o o

O O O O O O O O O Pk o O O O ko PP o o o o o o o

[ S e e T e R e T e BT SN e R S e N N T . T Y~ \ S Y A

veri kumesi

0 4

o O O O o O +r o o

R = T = = S I N

o O O O B O O =

0

o o o O B+ o O

o O o O B kP o O

[ N e Y N O ST S N A YA

W Rk w W w w W, P, R EEWwW W R WD R ND DD W DN

w P Prw R w NN W

R T = T = T S S S e N e S R e S R T = e e = T = T S S OC R SR =

[ S T e e e

w N P w N o N O 0 00w N O, ND WY WD

O o b W oo NN

P O B B P O O K B P B B O R B B P P O R O R e

R R O O B B PR

R O B O O O O O B B P O O O O O O o o +r o o o = .

o O O O o o o = o=

P P O O O O O O B B H O O O F B B B O R B B B = o

P R O O B B O B B

%hastaliklar asagidaki gibi ifade edilmektedir

o)

% 1000 aurasiz migren

= T = T T e S o S e e S e e S S S R S T = T = S = S S S S SR =

R PR O O B B O B B
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o°

0100 aurali migren

e

0010 gerilim tipi

o

0001 aurasiz migrenden deforme

%egitim verileri sonuclari

noro_train rs=| 000
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$test verileri sonuclari

noro test rs=[1 0 0 0

1
1
1
0
0
0
0
0
0

o O o O P O O
o O B PO O O O
R P O O O O O O

17

T=noro_train rs';

P=noro_ train data';

$normalizasyon islemi yapiliyor
[pn,meanp, stdp, tn,meant, stdt] = prestd(P,T);
net=newff (minmax (P), [15 15 4], {'tansig' 'tansig'
'purelin'}, "traingd');

net=init (net);

net.trainParam.epochs = 1000;

net=train (net,pn, tn);

[p2n] = trastd(noro_test data',meanp,stdp);
sonuc_test=sim(net,p2n);

[sonuc_test] = poststd(sonuc test,meant, stdt);
max sonuc_test=max (sonuc_ test);

[pn] = trastd(P,meanp,stdp);
sonuc_egitim=sim(net, pn);

[sonuc_egitim]=poststd(sonuc egitim,meant, stdt);

max_sonuc_egitim=max (sonuc_egitim);
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$test verilerine verilen sonuclarda 1l'e en yakin
%deger 1l'e digerleri 0'a yuvarlandi
for 1 = 1:9,
for j=1:4,
if sonuc_test(j,1i)==max_sonuc_test (i)
sonuc_test (j,1)=1;
else
sonuc_test (j,1)=0;
end
end

end

%egitim verilerine verilen sonuclarda 1'e en yakin
$deger 1l'e digerleri 0'a yuvarlandi
for i = 1:38,

for j=1:4,

if sonuc_egitim(j,1i)==max_sonuc_egitim (i)

sonuc_egitim(j,i)=1;
else
sonuc_egitim(j,i)=0;
end
end

end

noro_ train rs=noro train rs';

noro_test rs=noro test rs';

dogru_test=0;

dogru_train=0;

$test verilerine verilen dogru cevap sayisi bulundu

for 1 = 1:9,

for j=1:4,
if sonuc_test(j,1i)==noro test rs(j,1)
if (sonuc_test(j,i)==1)
dogru test=dogru test+1l;
end

end
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end

end

%egitim verilerine verilen dogru cevap sayisi bulundu

for 1 = 1:38,

for j=1:4,
if sonuc_egitim(j,1i)==noro_train_rs(j,1)
if (sonuc_egitim(j,i)==1)

dogru_train=dogru_train+l;
end
end
end

end

$ LVQ ILE HASTALIKLARIN SINIFLANDIRILMASI.
%egitim icin kullanilan veri kumesi
noro train data=[0 1 2 1 4 0 0 4 3
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$test icin kullanilan veri

noro_test data=[1
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P DN W W NN
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1:
%hastaliklar asagidaki
%1 Aurasiz migren
%2 Aurali migren

%3 Gerilim tipi
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gibi ifade edilmektedir

%4 Aurasiz migrenden deforme

%egitim verileri sonuclari

noro_train rs=|
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$test verileri sonuclari

1
1
1
2
2
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noro test rs
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T=noro_ train rs';

P=noro_train data';

T=ind2vec (T) ;

%$1lvg agi olusturuldu
net=newlvqg (minmax (P),20, [.42 .12 .28 .18]);

net=init (net);

net.trainParam.epochs = 500;
net.trainParam.goal=0.1;

net=train(net,P,T);

sonuc_test=sim(net,noro_test data')

sonuc_test=vec2ind(sonuc_test);

sonuc_egitim=sim(net, P)

sonuc_egitim=vec2ind(sonuc_egitim);

ed=noro_train rs';

td=noro_ test rs';

dogru egitim=0;
dogru_test=0;
%egitim verilerindeki dogru sayisi belirlendi
for i = 1:38,
if sonuc_egitim(i)==ed (i)
dogru egitim=dogru egitim+l;
end
end
$test verilerindeki dogru sayisi belirlendi
for i = 1:9,
if sonuc test (i)==td(i)
dogru_test=dogru_ test+1l;

end
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end

$ SOM ILE HASTALIKLARIN SINIFLANDIRILMASI.

%$egitim icin kullanilan veri

noro_ train data=[0
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$test icin kullanilan veri kumesi

noro_test data=[1 3 1 0
210
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$hastaliklar asagidaki

%1 Aurasiz migren

%2 Aurali migren

%3 Gerilim tipi
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gibi ifade edilmektedir

%4 Aurasiz migrenden deforme

%egitim verileri sonuclari

noro_ train rs=[
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$test verileri sonuclari

noro_test rs=|[

1
1
1
2
2
3
3
4
4

17

T=[noro_train rs;noro_test rs];

T=T"';

%egitim ve test verileri birlestiriliyor
P=[noro train data;noro test data]l;
P=P';

$som agi olusturuldu
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net=newc (minmax (P),4);
net=init (net);
net.trainParam.epochs = 1000;
net=train (net, P);
a=sim(net,P);

a=vecz2ind(a) ;

$som'um ayirdigi siniflarin
%gercekte hangi sinifi temsil ettigi
$kontrol ediliyor

kontrol=zeros(4,4);

for J=1:4
for I=1:47
if T(1,I)==0
if a(l,I)==1
kontrol (J,1)=kontrol (J,1)+1;
elseif a(l,I)==2
kontrol (J,2)=kontrol (J,2)+1;
elseif a(l,I)==3
kontrol (J, 3)=kontrol (J,3)+1;
elseif a(l,I)==4
kontrol (J, 4)=kontrol (J,4)+1;
end
end
end

end
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