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OZET

Derin Ogrenme Yaklasim ile Sigara Birakma Tedavisinin Belirlenmesi icin Karar

Destek Sisteminin Gelistirilmesi

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), sigara bagimliligmin diinyada en yaygin bagimlilik
oldugunu ve her yil 6 milyon kisinin sigara kullanimina bagli hastaliklardan hayatim
kaybettigini bildirmistir. Diinyada ve {ilkemizde sigara birakma oranlar1 ¢ok diisiiktiir ve
kisiye gore farklilik gostermektedir. Bunun i¢in de doktorlar, hastalar i¢in uygun tedavi
yontemini belirlerken bireysel farkliliklar1 dikkate alan tedavi planlari yapmalidir. Bu
calisma, tedavide uzmana yardimci olmak i¢in bilgisayarlt klinik karar destek sistemlerini
ve hasta 6zelliklerine gore kisisellestirilmis hasta Onerileri saglayan kisisellestirilmis bir

saglik bakim sistemini tanitmaktadir.

Calismaya Trabzon Farabi Hastanesi Gogiis Hastaliklart Anabilim Dali Sigara
Birakma Poliklinigine 2015-2020 yillar1 arasinda basvuran 383 hasta dahil edildi. Bu
hastalardan elde edilen veriler kullanilarak sigara birakma basarisini etkileyen faktorler IBM
SPSS23 ve R paket programi kullanilarak analiz edildi. Lojistik regresyon geriye dogru
eliminasyon yontemi kullanilarak 383 hastadan elde edilen faktorlerden sigara birakma
basarisinda etkili oldugu ortaya ¢ikan 12 faktor tespit edildi. Son yillarda geligmekte olan
derin O0grenme yoOntemi, tibbi verilerin analiz edilmesinde ve hastaliklarin teshisinde
kullanilmaktadir. Bu amacla bu tez ¢alismasinda, bireysel farkliliklara gore sigara igenlerin
sigara birakma oranlarini tahmin edebilen derin bir 6grenme modeli olusturulmustur. Derin
O0grenme yaklasiminin bir yontemi olan konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) tabanh karar destek
sistemi, 1000 6rneklem 12 faktdérden olusan bir veri seti kullanilarak Google Colaboratory
platformunda gelistirilmistir. Bu veri setinde verilerin %80°1 egitim ve %20’si test verisi
olarak rastgele boliinen CNN aginda %79 luk basar1 yiizdesi elde edilmistir. 200 test verisi
tizerinde gelistirilen en iyi CNN modeli i¢in %64 duyarlilik, %88 6zgiilliik ve %79 dogruluk
degerleri elde edilmistir. CNN'nin yontemi 7 farkli makine siniflandiricilar1 (RF, DT, NB,
SVM, LR, KNN ve MLP) ile karsilastirilmistir. CNN yonteminin %79 dogrulukla diger
makine siniflandiricilan tizerinde etkili oldugu kanitlanmistir. Bu uzman sistem sayesinde

sigara birakma poliklinigine bagvuran hastalarda sigara birakma oranlar1 siniflandirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Karar destek sistemi, Konvoliisyonel sinir ag1, Makine

ogrenmesi, Nikotin, Sigara birakma
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ABSTRACT

Developing Decision Support System for Determining of Smoking Cessation Therapy

with Deep Learning Approach

The World Health Organization (WHO) reported that cigarette addiction is the most
common addiction in the world, and every year 6 million people die from diseases related to
smoking. Smoking cessation rates in the world and in our country are very low and vary
according to the individual. For this, physicians should make treatment plans that take
individual differences into account while determining the appropriate treatment method for
patients. This study introduces computerized clinical decision support systems to assist the
treatment professional and a personalized healthcare system that provides personalized

patient recommendations based on patient characteristics.

383 patients who applied to the Smoking Cessation Outpatient Clinic of Trabzon
Farabi Hospital Chest Diseases Department between 2015-2020 were included in the study.
Using the data obtained from these patients, factors affecting smoking cessation success
were analyzed using IBM SPSS23 and R package program. Among the factors obtained from
383 patients using the logistic regression inverse elimination method, 12 factors were
identified that turned out to be effective in smoking cessation success. The deep learning
method, which has been developing in recent years, is used in analyzing medical data and
diagnosing diseases. For this purpose, in this thesis, a deep learning model that can predict
people's smoking cessation rate of smokers based on individual differences has been created.
Convolutional neural network (CNN) based decision support system, which is a method of
deep learning approach, has been developed on the Google Colaboratory platform using a
data set consisting of 1000 sample and 12 factors. In this data set, a success rate of %79 was
obtained in the CNN network where 80% of the data was divided into training and 20% test
data randomly. For the best CNN model developed on 200 test data, %88 specificity, %64
sensitivity, and %79 accuracy values were obtained. CNN's method has been compared with
7 different machine classifiers (RF, DT, NB, SVM, LR, KNN and MLP). The CNN method
has proven to be effective on other machine classifiers with an accuracy of %79. Thanks to
this expert system, smoking cessation rates were classified in patients who applied to the

smoking cessation clinic.

Keywords: Convolutional neural network, Deep learning, Decision support system,

Machine learning, Nicotine, Quitting smoking
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1. GIRIS ve AMAC

Son yillarda teknolojideki ilerlemeler ile insan beyninin yapisinin ¢aligsma mantigini
taklit ederek karar verme ve Ogrenme yetenekleri kazanmaya yonelik yapay zeka (Al)
tekniklerinin basarisi, tip alanindaki kullanimlarini artirmistir. Yapay zeka yontemlerinin
en ayurt edici Ozelligi, karmasik problemlerin ¢oziilmesine imkan saglamasi, genelleme
yapabilme, yorumlama ve karar verme becerisine sahip olmasidir. Boylelikle insanlar

tarafindan ¢ozlilmesi zor olan problemleri ¢6zmek i¢in yapay zeka teknikleri kullanilmistir
(D.

Yapay zekanin bir alt dali olan istatistiksel 6grenme olarak da bilinen makine
O0grenimi (ML), verilerden matematiksel modeller ¢ikararak makinelerin insanlar gibi
O0grenmesine olanak taniyan bilimdir. Makine 6grenmesi, 6zellikle askeri, egitim ve saglik
hizmetleri olmak iizere bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Saglik hizmetlerinde kullanilan
makine 0grenimi, semptomlar, davraniglar, biyokimyasal ve patolojik degiskenler dahil
olmak {iizere g¢esitli Oznitelikleri incelemek ig¢in tasarlanmigtir. ML, saglik alaninda
hastaliklar1 siniflandirmak ve en uygun tedaviyi belirlemek i¢in en sik kullanilan

yontemlerden biridir (2).

Derin 6grenme (DL), yapay sinir aglart (YSA) adi verilen beynin yapisina ve
islevlerine dayanan algoritmalarla ilgilenen bir makine 6grenimi alt dalidir. Son yillarda
oldukga popiiler olan derin 6grenme yaklasimi sayesinde tibbi bulgularla ilgili oldukca
basarili ¢aligmalar yapilmistir. Derin 6grenme terimi, Hinton‘un 2006 yilinda katmanl
sinir aglarinin verimli bir sekilde egitilebilecegini belirtmesinin ardindan literatiirde sikca
kullanilmaya baglandi (3). Derin 6grenme yaklasimlarinin bir yontemi olan konvoliisyonel
yapay sinir aglar1 (CNN), omurgalilarin gérme merkezinden esinlenilerek gelistirilmistir.
Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), alaninda yapilan arastirmalar her gecen giin artmakta ve
uygulama alanlar1 gittikce ¢ogalmaktadir. Konvoliisyonel yapay sinir aglari, hastaliklari
teshis ederken tibbi verilere dayanarak kaniya varabilmektedir. CNN'nin hastalik
teshisinde simiflandirma ve tahmin problemlerine uygulandiginda yiiksek performans
gosterdigi belirtilmistir (4, 5). Sipes ve Li (2018) tarafindan yayinlanan bir ¢alisma i¢in
ALL-IDB ve Cella Vision veri seti, Akut Lenfoblastik Losemi (ALL) kanser tiiriinti
siiflandirmak igin birlestirildi. Goriintliler daha sonra 257x257 boyutunda yeniden
Olceklendi ve RGB renk uzayinda kullanildi. Smiflandirma i¢in KNN, sinir ag1 (NN) ve
CNN modelleri kullanilmistir. CNN modeli %92’lik dogruluk oraniyla en basarili model



oldugunu kanitlamistir (6). Das ve arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan bir ¢aligmada, ii¢
onemli beyin tiimoriinii (meningioma, glioma ve hipofiz tiimorii) siniflandirmak i¢in 233
hasta hakkinda veri toplanmistir. Orijinal goriintiiler 512x512 boyutundadir. Goriintiiler
daha sonra 112x112 boyutunda yeniden 6l¢eklendi ve goriintiiler CNN modeli kullanilarak
siniflandirildi. Onerilen CNN modeli %94 basar1 dogrulugu gostermistir (7).

Sigaray1r birakmak icin literatiirde yapilmis Onceki calismalar, temel olarak
bagimsiz faktdrleri belirlemeye ve her faktor i¢in olasilik oranini agiklamaya odaklandi (8).
Bununla birlikte, hastalar belirlenen faktorlerin farkli kombinasyonlarina sahip olabilirler.
Bunun sonucunda klinik uygulamada her bir kisi icin celigkili sonuglara ve zor yorumlara
yol agabilir. Bu durum tahmin modelleri kullanilarak 6nlenebilir. Bu konuda bir makine
O0grenimi siniflandirma modeli olusturmaya yonelik ilk girisim Coughlin ve arkadaslari
tarafindan yapilmistir. Coughlin ve arkadaslar1 tarafindan 2018 yilinda yayimlanan bir
calismada grup bilissel-davranig¢1 terapi (CBT) goren sigara kullanan hastalar iki gruba
ayrildi. Hastalarin sigarayr birakma durumlarmi tahmin etmek icin onemli faktorler
belirlendi. Birakma sonuglarini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi ile gelistirilen bir karar
agact modeli kullanildi. Karar agact modeli ile yaklasik %64'lik bir ortalama dogru
simiflandirma oranini tahmin edebilen bir karar destek sistemi gelistirilmistir (9).
Kharabsheh M. ve arkadaslar1 tarafindan 2019 yilinda gerceklestirilen calismada yas,
ikamet ve egitim diizeyi gibi sigara igenlerle ilgili 19 faktdr kullanilarak Urdiin’lii tiitiin
kullanan kadinlar i¢in nikotin bagimlilik diizeyini tahmin eden bir smiflandirici
gelistirilmistir. Destek vektor makinesi, Naive Bayes, en yakin komsuluk ve karar agaglari
siiflandiricilart olmak tizere 4 farkli siniflandirict gelistirilmistir. Destek vektdr makinesi
%82 duyarlilik ve %43 6zgiillik degeri ile sonucu en basarili tahmin edebilen bir karar
destek sistemi gelistirilmistir (10). Lai ve arkadaglar1 tarafindan 2021 yilinda yayinlanan
bir ¢alismada Kuzey Tayvan'daki bir tip merkezinde 4875 hastanin katilimiyla sigara
birakmanin sonucunu tahmin etmek i¢in bir model gelistirildi. Hasta verileri, Yapay sinir
ag1 (YSA), destek vektor makinesi (SVM), rastgele orman (RF), lojistik regresyon (LR), k-
en yakin komsu (KNN) ve saf Bayes (NB) olmak tizere farkli siiflandiricilar kullanilarak
egitildi. Yapay sinir agt (YSA) algoritmasi, %64 dogruluk orani ile sonucu en basarili

tahmin edebilen karar destek sistemi gelistirilmistir (11).

Bu tez calismasinda sigara birakma polikliniklerine bagvuran hastalarda diisiik

basar1 oranlar1 nedeniyle sigara birakma basarisini etkileyen bireysel faktorleri belirlemeye



ve hekimin tedavi siirecini sekillendirmesine yardimci olacak klinik karar destek sistemi

gelistirilmesi amaglanmistir.

Gilinlimiizde diinya niifusunun %30'u sigara icmektedir. Diinyada her y1l yaklasik 6
milyon insan sigara kullanimma bagl hastaliklardan dlmektedir (12). Bu nedenle DSO,
sigaray1 en yaygin halk saglig1 sorunlarindan biri ve dnlenebilir erken 6liim nedenlerinden
biri olarak tanimlamaktadir (13). Sigara viicuda zarar veren ve bir¢ok hastalia neden olan
bircok zehirli madde igermektedir. Kanser, kalp ve akciger hastaliklar1 6zellikle KOAH
gibi bir¢ok hastaliga neden olmasina ragmen uzun yillardir yaygin olarak kullanilmaktadir.
Sigara igmek sadece kisinin kendi sagligina zarar vermez pasif dumana maruz kalan
kisilere de zarar vermektedir. Pasif dumana maruz kalmak ciddi ve oliimciil saglik
sorunlarina neden olur. Yetiskinlerin yaklasik {i¢te biri diizenli olarak pasif dumana maruz
kalmaktadir. Sigara kullanimma baglh hastaliklar genellikle sigara kullaniminin
baslangicindan uzun yillar sonra ortaya ¢ikar. Sigara kullaniminin aktif ve pasif sigara
dumani maruziyet nedeniyle tiim toplumu endiselendiren bir halk saglig1 sorunudur (14).
Sigaraya kars1 yogun miicadeleye ragmen, sigaray1 birakma oranlar hala diisiiktiir. Sigara
birakma polikliniklerinde yogun tedavi goren hastalarda da birakma basaris1 diisiiktiir ve
kisiye gore farklilik gdstermektedir. Bu nedenle bireysel faktorler géz Oniine alinarak
tedavi siirecini bu faktorlere gore sekillendirmek ve sigara birakma basarisini arttirmak

insan saglig1 ve toplum sagligi icin 6nemlidir (12).

Bu teshis sistemi, derin 6grenme algoritmalarindan konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
yontemi kullanilarak gelistirilmistir. Bu calismada Karadeniz Teknik Universitesi Farabi
Hastanesi Go6glis Hastaliklart Anabilim Dali Sigara Birakma Poliklinigi’ne 2015-2020
yillar1 arasinda basvuru yapmis 18 yas ilizeri ve ¢alismaya katilmak isteyen 383 hasta
incelendi. Boylece 383 hastadan elde edilen lojistik regresyon ile belirlenen 12 faktdrden
olusan bir veri seti kullanilarak sistem egitildi. Bdylelikle, gelistirilen uzman sistem
yardimi ile sigara birakma klini§ine bagvuran yeni bir hasta i¢in sigara birakma
diizeylerinin siniflandirilmasi otomatik olarak yapilabilmektedir. Bu ¢aligmanin kapsami
sigara bagimliligi ile sinirlhidir. Alkol ve diger madde bagimliliklar1 bu ¢alisma kapsaminin

disindadir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Sigaranin Kullaniminin Tarihgesi

Tiitlin, Gliney Amerika'da dogal olarak yetisen bir bitkidir. Bitkiler sistematiginde
pathicangiller ailesinde bulunan tiitlin 6liimciil bir bitki olan zehirli it {iziimii ile ayni
ailedendir. Tiitlin yapraginin yapisinda bulunan nikotin keyif verici ve bagimlilik yapici
ozellige sahip organik azotlu bir maddedir. Tiitiiniin Amerika'da MO 6000 civarinda
yetistirilmeye basladigi tahmin edilmektedir. MO 1500 yillarinda Orta Amerika’da
yasayan yerlilerin ilk kez tiitlinii kisisel kullanimlar1 i¢in ¢igneyerek kullanmaya basladigi
belirtilmistir (15). Yerliler tiitiinii baglarda dini ayinlerde kullanmis olup, ilerleyen
zamanlarda tibbi uygulamalar gibi bir¢cok alanda kullanilmaya baslanmigtir. Tiitlinlin
hastaliklar iizerinde iyilestirici bir etken olduguna inaniliyordu ve bir agr1 kesici oldugu

kadar yaralar1 sarmak i¢in de kullaniliyordu (16).

15. yiizyilin sonlarinda, Kristof Kolomb’un Amerika kitasini kesfi ile Avrupa
kitasinin tiitlin ile tanismast gerceklesmistir. Kolomb, Kiiba’ya seyahati sirasinda
karsilastig1 yerlilerin burada tiitiinlin dini ayinlerde ve solenlerde ¢ubuklarla tiittiiriilen
bazen de agizda ¢ignenerek kullanildigini gérmiistiir (17). Yerliler tiitiinii Amerika’ya yolu
diisen denizcilere ikram etmislerdir. Kisa siire sonra, bagimlilik gelistiren denizciler tiitiinii

Avrupa'ya getirmis ve bitki tiim Avrupa'da yetistirilmeye baslanmistir (18).

Fransa’nin Portekiz elgisi Jean Nicot, 1559 yilinda Fransiz kraligesine tiitlinii
hediye etmesiyle birlikte tiitiinlin Avrupa’da yayilmasimi saglamistir. Kraligenin migren
agrisinin tedavisinde tiitiinii alnina siirdiiglinde bas agrisin1 hafiflettiginden dolay1 c¢ok
etkilenmis bunun sonuncunda saray bahgesinde yetistirilmeye baslanmistir (19). 1828
yilinda tiitiinlin i¢inde bulunan zehirli madde olan nikotin, gdstermis oldugu cabalar
sonucunda el¢inin ismi olan Nicot’tan gelmektedir (20). Tiitliniin hastalik iizerinde

tyilestirici bir ilag¢ oldugu diisiincesi diinyada yaygin hale gelmesini kolaylastirmistir.

16. ylizyilin baslarinda ticari olarak tiitiin {iretimine Amerika’da baslanmigtir. 1881
yilinda sigara saran makinalarin icadi ile yeni bir sanayi kolu dogmustur. 1913 yilinda ise
R.J. Reynolds'un kendi sirketinin iirettigi ilk sigara markasi olan Camel diinyaya tanitilmis

ve modern anlamda sigaranin dogusu meydana gelmistir (21).

16.yiizy1lda Tiitiin Anadolu’ya ilk kez Istanbul limanindan ingiliz, Italyan, Ispanyol

denizciler ve tacirler tarafindan getirilmis ve Osmanli halki tarafindan da kullanilmaya



basladig1 Pegevi Ibrahim Efendi’nin ‘‘Pegevi Tarihi>> adli eserinde anlatilmistir (22).
Osmanlr’da tiitiin yetistiriciligi ilk kez Izmir Selguk’ta yapilmistir. 1884 yilinda Osmanlt
devletinde ilk sigara fabrikas:1 Istanbul Cibali sigara fabrikasi1 II. Abdiilhamid doneminde
kurulmustur. Tirkiye’de tiitiiniin iiretilmesi ve islenmesi amaciyla 1924 yilinda “Ulusal
Tekel” kurulmustur. 1925 yilinda Mustafa Kemal Atatiirk, Osmanli Devleti’nin borg¢larina
karsilik Fransiz Reji sirketinin kontroliine verilen tiitiin tekellerinin tiim hak ve alacaklarini
O0demistir. Boylece tiitlin ve tiitlin iriinleriyle ilgili tiim hizmetlerin devlet tarafindan

ylriitiilmesi karara baglanmistir (23).
2.1.1. Sigara bagimhihg:

Bagimlilik, bireyin madde veya davranislar iizerinde kontroliinii kaybetmesi ve
artan miktarlarda tekrarlama istegiyle ortaya ¢ikan biyopsikososyal bir bozukluktur. Sigara
bagimlilig1 kisinin beynini ve davranislarini olumsuz etkileyen bir hastaliktir. DSO, madde

kullanimina bagli bagimliligini su sekilde tanimlamistir:

“Kullanilan bir psikoaktif maddeye kisinin daha onceden deger verdigi
diger ugraslardan ve nesnelerden belirgin olarak daha yiiksek bir oncelik

tamima davramgidir” (DSO, 2020).

Sigara icme veya dumaninin solunmasi zamanla bireylerde psikolojik ve fiziksel
bagimliliga neden olur. Tiitiin {irlinlerinde bulunan nikotin, bagimlilik yapan bir
kimyasaldir. Sigara igmek diger bagimlilik tiirlerine nazaran daha ¢ok aligkanlik yapict

daha az zevk verici bir bagimlilik tiirii olarak siniflandirilir.
2.1.2. Diinya’da ve Tiirkiye’de Sigara Epidemiyolojisi

Sigara bagimliligi, diinyadaki en ciddi halk saglig: tehditlerinden biridir ve diinyada
yilda 8 milyondan fazla insanin 6liimiine neden olmaktadir. Bu dliimlerin 7 milyondan
fazlas1 aktif tiitiin kullanimindan kaynaklanirken, yaklasik 1.2 milyonu pasif olarak
dumana maruz  kalinmasindan dolay1r olusan dliimlerdir (12). DSO verilerine gore
diinyada 942 milyon erkek ve 175 milyon kadmin aktif olarak sigara kullandigini
bildirmistir. Diinya genelinde 2 milyara yakin kisi sigara i¢gmektedir. Diinya capinda 1.3
milyar tiitiin kullanicisinin %80'inden fazlasi, tiitlinle ilgili hastalik ve 6liim oranlarinin en
yuksek oldugu diisiik ve orta gelirli iilkelerde yasiyor. Diinya’da 1950 ve 2000 yillari
arasinda sigaranin neden oldugu hastaliklar nedeniyle yaklasik olarak 60 milyon kisi

hayatin1 kaybetmistir. DSO verilerine gére Kiribati, Karadag, Yunanistan, Dogu Timur ve
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Rusya 15 yas istii en ¢ok sigara igilen ilk 5 iilke arasinda yer almaktadir. Tiirkiye bu

siralamada kirkinci siradadir (24).

Tirkiye’de 1980-1990 yillar1 arasinda sigara tiiketimi hizla artti. Bu biiylime
1990'larin sonuna kadar devam etti, daha sonra biliyiime hiz1 yavasladi. 2000’11 yillarin
ortalarinda tiitlin ve sigara kullanim1 diigmeye bagladig1 goriildii. Tiirkiye’de 15 yas ve iistii
yetiskinler arasinda sigara kullanim orani %31.2°dir. Bu oran erkeklerde %48, kadinlarda
ise %15°tir. Kisilerin her giin sigara igme orani1 %27.4’tiir. Glinliik sigara tiikketiminin yas
araliklarina gore dagilis1 incelendiginde 25-44 yas arasindaki bireylerin daha fazla sigara
kullandiklar1 goriilmiistiir. Egitim diizeyleri g6z oniine alindiginda hem erkeklerde hem de
kadinlarda sigara kullanim siklig1 lise diizeyine kadar artig gdstermekte, iiniversite egitimi
sonrasinda bir azalis oldugu saptanmistir. Ulkemizde yillar iginde kisilerin sigara kullanim

siklig1 azalmasina ragmen ciddi saglik sorunu olmaya devam etmektedir (25).
2.1.3. Sigaranin Icerigi

Sigara, ince bir kagit icine sikistirilarak sarilmig bir tiitiin icme yontemidir. Sigara
ve sigara dumaninda 4000°den fazla zehirli madde bulundugu tespit edilmistir. Bu
maddelerin ¢ogu tiimor gelisimini hizlandirict 6zellik gosterir. Sigara dumani tiitlin bitkisi
yapraklarinin tam yanmamasindan kaynaklanir. Sigara dumaninda bulunan maddelerin

¢ogu gaz veya tanecik haldedir. Baslica etki ve ozellikleri gosterilmistir (Tablo 1).

Tablo 1. Sigarada bulunan kimyasal maddeler (Uzunca’dan, 19)

Tanecik halinde Bashica etki Gaz halinde Bashca etki
Tar (katran) Mutajenik/karsinojenik Karbonmonoksit Oksijen kullanimini engeller
Nikotin Doza-bagimli uyarici Nitrojen oksitler Irritan, pro-inflamatuvar,
siliotoksik
Aromatik Mutajenik/karsinojenik Aldehitler Irritan, pro-inflamatuvar,
hidrokarbonlar siliotoksik
Fenol Irritan, Hidroksisiyalik asit Irritan, pro-inflamatuvar,
Mutajenik/karsinojenik siliotoksik
Kresol Irritan, Akrolein Irritan, pro-inflamatuvar,
Mutajenik/karsinojenik siliotoksik
B-naftilamin Mutajenik/karsinojenik Amonyak Irritan, pro-inflamatuvar,
siliotoksik
Benzopiren Mutajenik/karsinojenik Vinil kloride Mutajenik/karsinojenik
Ketakol Mutajenik/karsinojenik Nitrozaminler Mutajenik/karsinojenik
Indol Tiimo6r hizlanmasi Hidrazin Mutajenik/karsinojenik
Karbazol Tiimdr hizlanmast




2.1.4. Sigaranin saghga zararlari

Sigara igmek viicudun hemen hemen her organina zarar verdigi yapilan arastirmalar
neticesinde kanitlanmistir. Bu zararli ve olumsuz etkilerin bazilar1 hemen ortaya ¢ikarken
bazilar1 herhangi bir semptom gostermeden ilerleyerek tedavisi olmayan hastaliklara
doniisebilir. Sigaranin dumanina maruziyet sonrasinda insan viicudunda meydana gelen

zararlar gosterilmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Sigaranin viicuttaki zararh etkileri

Organlar Etkileri

Akciger Akciger kanseri, KOAH (Kronik obstriiktif akciger hastaligi), Pnémoni

Kalp Miyokard infarktiisii, aterosklerozda hizlanma, koroner arter hastaligi

Agiz, bogaz, burun Larinks kanseri, agiz kokusu, dislerde sararma, tat duyusunda ve koku
almada azalma

Sindirim sistemi Peptik tilser, mide kanseri

Kemikler Osteporoz

Cilt Ciltte erken kirigiklar olusmasi

Genitoliriner sistem Mesane kanseri, impotans, infertilite, diisik dogum, kilolu bebek
dogurma, serviks kanseri

Goz Korlik, katarakt

Pankreas Pankreas kanseri

Bagirsak Kolon kanseri

2.2. Nikotin bagimhhg

Nikotin, tiitiin bitkisi de dahil olmak tizere ¢esitli bitki tiirleri tarafindan iiretilen
nitrojen igeren bir kimyasaldir. Nikotinia ailesine ait bitkilerin yapraklarindan elde edilir
(26). Nikotin, sigara icerken veya ince kiyilmis tiitiinii emerken kullanilir. Nikotin, beyin
ve viicut arasindaki mesaj aligverisini hizlandiran uyarici bir ilagtir. Normal bir sigara 20
mg. nikotin bulundurmasina ragmen yakilip tiiketildigi i¢in 1-1.5 mg. nikotin alinir. Tek
basina kansere neden olmamakla birlikte veya asir1 derecede zararli olmadigi bilinen
nikotin agir bir sekilde bagimlilik yapar ve insanlar tiitiin bagimliliginin son derece zararl

etkilerine maruz birakir (27).
2.2.1. Nikotin Fiziksel Bagimhihk

Nikotin, sigara kullanmaya tesvik eden bir tiitiin kimyasaldir (28). Nikotin viicuda
hizla yayilir ve kan-beyin bariyeri yoluyla beyne gecer. Kan dolasimina girdikten sonra
nikotin, beyne baglandig1 ve kolinerjik reseptdrler adi verilen reseptdrleri aktive ettigi yere

gider. Bu reseptdrler beyinde ve viicudun kaslar, kalp, bobrek {istii bezleri ve diger hayati



organlar gibi diger bdlgelerinde bol miktarda bulunur. Tipik olarak bu reseptorler,
beyindeki sinir uclarinda ve periferik sinir sistemindeki sinirlerde {iretilen norotransmiter
asetilkolin tarafindan aktive edilir. Reseptorlerin asetilkolin ile uyarilmasi, saglikli
solunum, kalp fonksiyonu ve kas hareketinin yani sira hafiza gibi biligsel fonksiyonlarin
stirdiiriilmesinde 6nemli bir rol oynar. Nikotin, asetilkoline benzer bir yapiya sahip oldugu
icin kolinerjik reseptorleri aktive edebilir. Bununla birlikte, asetilkolinin aksine, nikotin
normal beyin fonksiyonunu bozarak kimyasal degisikliklere ve bagimliliga neden olur.
Viicuda sigara yoluyla giren nikotin, reseptorler adi verilen beyin yapilarin1 harekete
gecirir. Bu reseptorler aktive edildiginde beyinde dopamin adi verilen bir kimyasal
salgilanir (29). Dopamin nikotin bagimlilig1 siirecinin biiylik bir parcasidir. Diger
bagimlilik yapici ilaglar gibi, nikotin de yararli davraniglarin (susadiginda su igmek gibi)
odiillendirildigi ve pekistirildigi beynin 6diil sisteminin ¢ekirdek noéronlarina baglanir.
Beynin ventral tegmental bolge (VTA) adi verilen bir bolgesinde yer alan bu 6diil sistemi
ndronlar1, dopaminerjik noronlar olarak adlandirilan, norotransmiter dopaminin (DA)
niikleus accumbens (NAc) adi1 verilen yakin bir beyin bdlgesinde salgilanmasini tetikler.
Nikotin bu noéronlara baglandiginda aktivitelerini arttirirlar, NAc'yi dopamin ile
doldururlar, bu da zevk ve ona yol acan davranislar1 tekrarlama egilimine neden olur. Bu

zevk ve egilim, bagimlilik yapar (30, 31).
2.2.2. Nikotin Psikolojik Bagimhlik

Nikotin, tiitinde hos duygular uyandiran ve kisinin rahatsiz edici duygulardan
uzaklastiran bir ilagtir. Nikotin, néronlarin fazla dopamin salgilanmasina neden olur, bu da
kisinin rahat ve keyifli hissetmesini saglar (29). Ancak bu iyi his uzun siirmez, bu yiizden
tekrar iyi hissetmek i¢in nikotin almak ister. Nikotin almak, adrenal korteksten epinefrin
bosalmasina neden olarak ani bir glikoz salinimina neden olur. Uyarilmay1 depresyon ve
yorgunluk izler, bu da kullaniciy1 daha fazla nikotin aramaya ydnlendirir. Zamanla, kisi
duygusal olarak nikotine bagimli hale gelir. Bu duygusal bagimlilik, sigaray1 veya diger
tiitlin Urtinlerini birakmaya calistiginda hos olmayan yoksunluk belirtileri ortaya cikar.

Nikotin aslinda kisilerin beyin kimyasin1 ve duygularini etkiler (30, 31).
2.2.3. Nikotin Bagimhihigin Degerlendirilmesi

Klinik uygulamalarda sigara bagimliliginin tespit edilmesinde yaygin kullanilan test
Fagerstorm Nikotin Bagimlilik Testi (FNBT) dir (32). Karl Fagerstorm tarafindan sigara

bagimlilik diizeyini saptamak icin gelistirilmis olan bu 6lgek 6 adet sorudan olugmaktadir.
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Bu sorulara alinan yanitlara gére puanlar toplanir ve bagimlilik diizeyi hesaplanir (33).
Testin Tiirk¢e gecerlik ve giivenirligi Uysal ve ark. (2004) tarafindan yapilmis ve testin
Tirkge versiyonunun giivenilirliginin orta derecede giivenilir oldugu (Cronbach’s
alfa:0.56) ve klinik uygulamalarda kullanilabilecegi sonucuna varilmistir (34, 35). Tablo

3’de Fagerstorm Nikotin Bagimlilik Testi Tiirk¢e versiyonu gosterilmistir.

Tablo 3. Fagerstorm Nikotin Bagimlilik Testi Tiirk¢e versiyonu (Uysal’dan, 34)

“Soru 1: {1k sigaranmiz1 sabah uyandiktan ne kadar siire sonra igersiniz?”
“a. Uyandiktan sonraki ilk 5 dakika i¢inde (3 puan)

“b. 6- 30 dakika iginde (2 puan)”

“c. 31- 60 dakika (1 puan)

“d. 1 saatten fazla (0 puan) “

“Soru 2: Sigara igmenin yasak oldugu 6rnegin; otobiis, hastane, sinema gibi yerlerde bu yasaga uymakta
zorlantyor musunuz? “

“a. Evet (1 puan) “

“b. Hayir (0 puan)”

“Soru 3: igmeden duramayacaginiz, diger bir deyisle vazgecemeyeceginiz sigara hangisidir?”

“a. Sabah i¢tigim ilk sigara (1 puan)

“b. Diger herhangi biri (0 puan)”

“Soru 4: Giinde kag adet sigara i¢iyorsunuz?”
“a. 10 adet veya daha az (3 puan)”

“b. 11- 20 (2 puan)”

“c.21- 30 (1 puan)”

“d. 31 veya daha fazlasi (0 puan)”

“Soru 5: Sabah uyanmay1 izleyen ilk saatlerde, giiniin diger saatlerine gore daha sik sigara iger misiniz?”
“a. Evet (1 puan)”
“b. Hayir (0 puan)”

“Soru 6: Giiniin biiyiik boliimiinii yatakta gecirmenize neden olacak kadar hasta olsaniz bile sigara icer
misiniz?”

“a. Evet (1 puan)”

“b. Hayir (0 puan)”

“Toplam skor”:

“0-2: Cok az bagimlilik”

“3-4: Az bagimlilik”

“5: Orta derecede bagimlilik”

“6-7: Yiiksek bagimlilik

“8-10: Cok yiiksek bagimlilik”

2.2.4. Nikotin bagimhihg: Tedavisi

Nikotin bagimliliginin tedavisi, sigara birakma tedavisi olarak bilinir. Nikotin

tiiketme diirtiisiinii ve bununla iligkili saglik problemlerini azaltmay1 amaglar.



2.2.4.1. Davrams Tedavisi

Davranigsal danigsmanlik, kisiye sigaradan kag¢inmak ve niiksii onlemek igin
kullanabilecekleri basa ¢ikma ve problem ¢6zme becerilerini 6gretir. Ayni zamanda sosyal
destek ve tesvik de saglayabilir. Bir kisi danismanliga ne kadar ¢ok zaman harcarsa,

sigaray1 kullanimini birakma olasilig1 o kadar artar (36).
2.2.4.2. Nikotin replasman tedavisi (NRT)

Nikotin bagimliligini tedavi etmek i¢in saf nikotin kullanilir. NRT iirtinleri ¢esitli
formatlarda gelir: yama, sakiz, pastil ve burun spreyi. Bazi formatlar digerlerinden daha
hizli calisir. Daha yavas etki eden NRT'ler (yama), nikotin yoksunlugu semptomlarini
azaltir. Daha hizli etki eden NRT'ler (sakiz, pastil, sprey) hem nikotin yoksunluk
semptomlarin1 hem de istekleri azaltmak i¢in daha erken caligir. NRT iiriinleri bir arada

kullanilirsa daha etkili olabilir (37).
2.2.4.3. Bupropion

Nikotin bagimliligini tedavi etmek i¢in de regete edilebilen bir antidepresandir.
Nikotin bagimliliginda kilit rol oynayan noradrenerjik ve dopaminerjik etkilere sahiptir
(38). Nikotin eksikliginde artan dopamin aktivitesi, nucleus accumbens’te zevk verici
bolgenin uyarilmasimi destekler. Bupropion, noradrenalin ve dopaminin sinaptik geri
emilimini zay1f bir sekilde inhibe ederek nikotin yoksunluk semptomlarini ortadan kaldirir.

NRT ile ayn1 etkiye sahiptir (39, 40).
2.2.4.4. Vareniklin

Nikotin bagimmliligin1 tedavi etmek i¢in kullanilan regeteli bir ilagtir. Nikotin
yoksunlugunu ve isteklerini azaltmak i¢in beyin iizerinde c¢alisir. Vareniklin, beyinde
genellikle yalnizca nikotini taklit eden ve nikotine ihtiya¢ duyan reseptorleri tetikler (41).
Daha sonra reseptorler tarafindan dopamin salinimin1 bloke eder ve beyindeki nikotine
bagli reseptorlerin sayisini azaltir. Bu da kisinin sigara igme istegini azaltir. Ayni zamanda,
Vareniklin, nikotinin beyinde salgilattigt bazi maddeleri kismen salgilayabildiginden,
kisinin sigaradan duydugu memnuniyeti de azaltabilir, bu da tekrarlama riskini azaltir.
Vareniklin, tiitiin birakmaya yonelik mevcut tedaviler arasinda en yiiksek birakma oranina

sahiptir (42, 43).
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2.3. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi, kategorik bir bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi agiklayan bir analiz yontemidir. Lojistik regresyon analizi genellikle
bagiml degiskenin iki kategoriye sahip oldugu durumlarda kullanildigi gibi ikiden fazla

kategorili oldugu durumlarda tercih edilen bir analiz yontemidir.

Lojistik regresyon analizinin temel amaci, bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasinda en az sayida degiskene sahip ve modele en iyi uyan degiskenler arasindaki iliskiyi

belirleyebilen istatistiksel olarak anlamli bir en uygun model olusturmaktir (44, 45).

Cok degiskenli istatistik yontemlerinden biri olan siniflandirma, verilerin dnceden
tanimlanmis ¢iktilara gore analiz edilmesini saglayan bir yontemdir. Siniflarin daha once
bilinen gruplar olmasi veya daha Once gruplarin bilinmemesi olarak iki grubun
olusturuldugu goriilmektedir. Siniflandirma yontemleri de kendi iclerinde ikiye
ayrilmaktadir. Siniflarin 6nceden bilinmemesi durumuna gore siniflandirma isleminde ¢ok
boyutlu Olcekleme analizi veya kiimeleme analizi kullanilirken, smiflarin 6nceden
bilinmesi durumunda ise diskriminant analizi veya lojistik regresyon analizi
kullanilmaktadir. Lojistik regresyon, kategorik hedef degiskenlerini analiz etmek icin bir
yontem olarak diskriminant analizine alternatif bir yontemdir. Birgok istatistik¢i, lojistik
regresyonun ¢ok yonlii oldugunu ve zor problemleri modellemek ic¢in diskriminant
analizinden daha uygun oldugunu diisiinmektedir. Bunun nedeni, lojistik regresyonun,
diskriminant analizinin yaptig1 gibi, bagimsiz degiskenlerin normal dagilim varsayimi
gerektirmeyen bir yontem olmasidir. Lojistik regresyon analizi bagimli de§iskenin normal
dagilmas1 ve siireklilik varsayimlart 6n kosulu gerektirmeyen yapisi sayesinde en ¢ok

kullanilan analiz yontemlerinden birisidir. (45, 46).

Son yillarda lojistik regresyon askeri konularda, egitim alaninda kullanilmasinin
yani sira yaygin olarak tip alaninda siklikla kullanilan bir analiz yontemidir. Tip
arastirmacilar ¢alisilan konuda fazla faktor varsa, faktorlerin bagimli degisken tizerindeki
etkisini tek tek arastirmak ve bu faktorlerin modele etkisini incelemek istemektedirler.
Aragtirmaci i¢in bir diger 6nemli soru, etkili olmasi beklenen faktorler ile hastalik
arasindaki iliskiyi risk agisindan incelemektir. Bu tip caligmalarda yaygin olarak Lojistik

Regresyon yontemi kullanilmaktadir (47).
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2.3.1. Lojistik Regresyon Varsayimlari

Lojistik regresyon, dogrusal regresyonun ve en kiiciik kareler algoritmalarina
dayanan genel dogrusal modellerin temel varsayimlarin (normallik, varyanslarin
homojenligi, dogrusallik ve Ol¢iim diizeyi) ¢cogunu yapmaz. Dolayisiyla daha esnek bir
yapiya sahiptir. Lojistik regresyon analizi varsayimlar acisindan daha esnek ve daha

kullanigh olmakla birlikte uygulanmasi i¢in gerekli olan bazi 6zelliklere sahiptir.
Lojistik regresyon analizinin bes varsayimi vardir. Bu varsayimlar sunlardir (48):

1. Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusalligin olmadigim
varsayar.

2. Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenin olasilik degeri arasinda
bir dogrusallik aranmaz.

3. Lojistik regresyon, dogru bir sekilde tahmin etmek icin genellikle biiyiik bir 6rnekleme
gerektirir.

4. Lojistik regresyon modelinin hata terimleri birbirinden bagimsizdir, hata terimleri
arasinda oto korelasyon yoktur.

5. Lojistik regresyon, gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar.
2.3.2. Lojistik Regresyon Analizi Tiirleri

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin niteligine bagli olarak 3 temel yontem igerir
(38).

i.  Ikili (iki sikli- Binary) Lojistik Regresyon Analizi
ii.  Coklu (ikiden ¢ok sikli) Siniflayicit (Nominal) Lojistik Regresyon Analizi
iii.  Coklu (ikiden ¢ok siklr) Siralayici (Ordinal) Lojistik Regresyon Analizi

2.3.2.1. ikili (Binary) Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degiskenin iki kategoriye sahip oldugu modellerde ikili lojistik regresyon
analizi kullanilmaktadir. Bagimli degisken kodlanirken genellikle risksiz bir durum igin
sifir (0) ve risk durumu igin bir (1) kodu kullanilmaktadur. Ikili lojistik regresyon modeli
olustururken bagimsiz degiskenlerin tiiriine iligkin herhangi bir kisitlama yoktur. Bu
baglamda bagimsiz degiskenler siirekli sayisal, kesikli sayisal, sirasiz ya da siralanabilir

niteliksel degisken tiirleri olabilir (49).
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Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin degerinin bilinmesi ile iliskili
degildir, sadece bagimli degiskenin 1 degerini alma olasilig1 bulunmasina c¢alisilir. Sonug
bir olasilik degeri oldugundan, bagimli degiskenin olasilik degeri 0 ile 1 arasinda degerler

alir. Bu calismada, “ikili(binary) lojistik regresyon analizi” kullanilmigtir (50).
2.3.2.2. Coklu Smiflayic1 (Multinominal) Lojistik Regresyon Analizi

Coklu smiflayict lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin ikiden fazla
kategoriye sahip oldugu ve bu kategoriler arasinda siralama yapilmadigi durumlarda
siklikla kullanilan analiz yéntemidir. Ornegin, sigara igmeye baslama nedenleri iizerine bir
aragtirma yapildiginda, bagimli degiskenin {i¢ segenekten olustugunu varsayalim; merak,
Ozenti ve aile etkisi secenekleri ¢oklu siniflayict bir yapiya (multinominal) sahiptir.
Boylece, bagimli degisken ikiden fazla segenege sahip oldugu durumlarda, ¢ok secenekli

ve siralamanin 6nemsiz olmasi nedeniyle de siniflayici bir yapiya sahiptir (51).
2.3.2.3. Coklu Siralayici (Multiordinal) Lojistik Regresyon Analizi

Coklu siralayict lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin ikiden fazla
kategoriye sahip oldugu ve bu kategorilerin kendi aralarinda “diisiik”,” orta” ve “yiiksek”
gibi siralandigr durumlarda yaygin olarak kullanilan analiz yontemidir. Coklu siralayici
lojistik regresyon analizinde, sirali nitel degiskenler arasinda siralama islemi olan
paralellik varsayilir. Bu varsayim nedeniyle, B parametresi farkli kategoriler ve farklh
kesme noktalari i¢in farkli degildir. Bu nedenle, bu yontem modeller arasinda paralel dogru
varsayimini test eder. Bu varsayim, ¢oklu siralayict lojistik regresyon analizinin ana

ozelligidir (52).
2.3.3. iki Kategorili (Binary) Lojistik Regresyon

Bagimli degiskenin iki kategoriye sahip oldugu bir lojistik regresyon analiz
yontemleridir. Yukarida bahsedildigi gibi kodlama yapilirken risksiz durum i¢in 0 ve risk
durum igin 1 kodu kullanilir. Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin degerinin
bilinmesi ile iliskili degildir, sadece bagimli degiskenin 1 olma olasilig1 bilinmeye caligilir.
Sonug bir olasilik degeri oldugundan bagimli degiskenin olasilik degeri O ile 1 arasinda

degerler alir (48).

Yalnizca bir bagimsiz degiskenin olmasi kosuluyla, model kurulumu iizerinde
durulacaktir. Daha sonra, bagimsiz degiskenlerin sayisi arttirtlarak siniflandirma ve olusan

modeli yorumlama tizerinde durulacaktir.
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X=bagimsiz degisken icin veri matrisi olsun. X=x oldugunda (X’in degeri
bilindiginde) olayin olmasi olasiligt ya da Y=1 olmasi olasilifi © ile gosterilsin. ©’yi

standart dogrusal model “Esitlik 1" kullanilarak tanimlanir (49).
nx) =PY =1/X=x)= Bo+Pix+e¢ (Esitlik 1)

2.3.3.1. Lojit Model

Olasilik m ile X bagimsiz degiskeni arasindaki iligki, bagimli degiskenin iki sonucu
oldugunda lojistik fonksiyon S seklinde gosterilir (49). ilk durumda X degerlerindeki artis
olasilik m’yi yavasga artirir, sonra artis hizlanir ve sonunda duraganlagsmaya neden olur.
Ancak fonksiyon 1’in istiine ¢ikamaz. Boylesi bir grafiksel yapi, normal dagilimin
birikimli olasiliklarinin grafiklenmesi ile elde edilen grafiksel yapiya benzer ve bagimsiz
degisken(ler) ile olasilik arasindaki iliski dogrusal olmaktan uzaktir (49, 53). Sekil 1’de
lojistik fonksiyon grafigi gdsterilmistir.

0.8 4
0.6 4
0.4 4
024

00

X

Sekil 1. Lojistik fonksiyonu (Alpar’dan, 49)

Lojistik fonksiyonu tanimlayan lojistik regresyon modeli, Sekil 1’de gosterilen
“Esitlik 2” ile temsil edilmektedir. Bundan dolay1 X=x oldugunda Y=1 olma olasilig1 =’dir
denir (45).

e(Bo+B1x) 1
1+e Bo+B1x) ~ 14e— (Bo+B1x)

n(x)=P(Y=1/X=x) = (Esitlik 2)

Iki kategorili bagimli degiskenlerinin analiz etmek igin ¢ok cesitli dagilim
fonksiyonlart literatiirde mevcuttur. Lojistik regresyonun kullanilmasinin ii¢ temel sebebi

(38):

1. Fonksiyonun matematiksel agidan daha esnek olmasi

ii.  Kullanim kolaylig1
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iii.  Sonuglarin klinik agidan anlamli bir sekilde yorumlanabilmesi

Lojit dontigiimii, “Esitlik 3” ile verilen dogrusal olmayan lojistik regresyon
fonksiyonunun dogrusal olabilmesi i¢in gergeklestirilir. Lojit doniisiimii, bir olayin
odds’unun dogal logaritmas alinarak gerceklestirilir. ilk olarak, bir olayin odds’u p/(1-p)
veya m/(1-m) olarak temsil edilir ve bu oran 0 ile sonsuz () arasinda deger alabilir.
Odds’larin dogal logaritmasi alindiginda ise lojit doniisiim yapilir. Sonug olarak, bagimh

degiskenlerin sinirlari-co ile +oo arasinda deger alabilir (49, 53).

Lojitr(x) = f(x) = In(=2X) (Esitlik 3)

1-1(x)
Lojistik regresyon modeli, bagimli degiskenin odds’u tiiriinden “Esitlik 4”
kullanilarak tanimlanir.

) _ (Bot+Bax) "
o~ © 0rP1 (Esitlik 4)

Odds’un dogal logaritmasi alindiginda model dogrulasmis olur.

f) = InGEa) = Inelhovhid) = B+ frx (Esitlik 5)

“Esitlik 57 ile ifade edildigi gibi, lojit doniisiimii B parametrelerinin dogrusal bir
fonksiyonudur. Diger bir deyisle lojit doniisiim kullanildiginda, bagimsiz degiskenler
arasindaki iligski dogrusal olmas1 gerekmektedir. Lojistik regresyon model olustururken tek

varsayimi dogrusalliktir (49, 50).

Dontstiiriilmiis model, olasilik degeri 0 ile 1 arasinda artarken x’in degerlerine
bagli olarak lojit-oo ile +oo arasinda degerler almaktadir. Dogrusal modelde f;, x bagimsiz
degiskeninde 1 birimlik degisikligin bagimli degiskende ne kadar bir degisiklige yol
actigin gosterirken, lojistik modelde, x’deki 1 birimlik degisikligin lojit’te ne kadar bir
degisiklige yol actigini gosterir (44, 48). Sekil 2°de lojistik regresyon egrisi gosterilmistir.

Sekil 2. Lojistik regresyon egrisi (Alpar’dan, 49)
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Artik degerler, dogrusal regresyonda 0 ortalama ve sabit varyansla normal dagilim
gosterirken, lojistik regresyonda 0 ortalama ve m(1 —m) varyansla binom dagilim

gosterirler (49).
2.3.3.2. Katsayillarin Tahmini

Lojistik regresyon analizinde katsay1r tahmini yapilirken sik kullanilan tahmin
modeli en cok olabilirlik yontemidir. En cok olabilirlik yonteminde, denkleme ait
parametreler icin degerler gozlenen bir veri setinin olasilifini en biiyiik yapmaya dayali
olarak olusturulur (48). Bu yontemi uygulamak icin oncelikle log olabilirlik ad1 verilen bir
fonksiyonun olusturulmasi gerekir. Olusturulan fonksiyon, gozlenen verilerin olasiligini
denklemdeki parametrelerin bir fonksiyonu olarak tanimlar. Bu fonksiyonu maksimize
eden degerler, denklemdeki parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileridir. Ozetle en

cok olabilirlik yonteminde log olabilirligi en biiyiik yapilmaya calisilir (49).

Istatistik yazilimlarin ¢cogu lojistik regresyon modelinin katsayilarin1 tahmin etmek
icin genellikle en ¢ok olabilirlik yontemini tercih etmektedir. Bununla birlikte, model
katsayilari, yinelemeli olmayan agirliklandirilmis en kiiciik kareler ve diskriminant
fonksiyon analizi yontemleri kullanilarak tahmin edilmektedir. Orneklem biiyiikliigii (n)
arttikca, en ¢ok olabilirlik ve agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmin edicilerin dagilim
Ozellikleri asimptotik olarak ayni olmaktadir. Diskriminant fonksiyon tahmin edicileri
normal dagilim varsayimina duyarlidir ve normal dagilim varsayimi saglanmadiginda

katsayilar1 oldugundan biiytik tahmin edebilir (49, 53).

En c¢ok olabilirlik tahmin edicisi, 6rneklem biiyiikliigii (n) sonsuza yaklastik¢a
tutarli, yeterlidir ve asimptotik olarak normal dagilim o6zelliklerini gosterir. Orneklem
biiyilikliigii yetersiz oldugunda bile en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin diisiik performans
gostermedigi literatiirde belirtilmistir (45). Bu baglamda degisken sayisindan en az 10 kat
daha fazla gozlem yapilmasi Onerilmektedir. Bunun yami sira, bagimsiz degiskenler
arasinda ylksek coklu baglantt ya da bagimli degiskendeki degiskenligin az olmasi
(6rnegin neredeyse tiim degerlerin ayni olmasi) durumunda orneklem biiytikliigiiniin

arttirilmasi onerilmektedir (49).
2.3.3.3. Katsayillarin Anlamhiliginin Test Edilmesi

Lojistik regresyon katsayilarinin tahminleri elde edildikten sonra, modeldeki

degiskenlerin onemliligi test edilmesi gerekmektedir. Bagimli degiskenin modeldeki
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bagimsiz degiskenlerle arasindaki iliskinin 6nemli olup olmadigi incelenir (50). Bir
degiskeni iceren modelin, bagimli degisken hakkinda o degiskeni olmayan bir modele gore
daha fazla bilgi icerip igermedigi, bagimli degiskenin katsayisi i¢in anlamlilik testi
yapilarak belirlenmis olur. Bu yapmak i¢in bagimli degiskenin gozlenen degerleri, her iki
model kullanilarak elde edilen tahmin degerleriyle karsilastirilir. Degisken modele dahil
edildiginde, bu degiskenin daha iyi veya dogru tahminler elde etmek i¢in 6nemli olduguna
karar verilmektedir (52). Modeldeki degiskenlerin 6nemliligi Olabilirlik orani, Wald ya da

Skor testleri olmak iizere lic yontemden biri ile kontrol edilir.
Olabilirlik oran testi

Bagimsiz degiskenin ikili veya coklu lojistik regresyon modelinde, bagimsiz
degiskenlerin 6nemliligi olabilirlik oran1 G istatistigi ile “Esitlik 6” ile ifade edilmektedir

(45).

L(degisken modelde olmadiginda
LR = G = —2In(L&Es Binda ),

L(degisken modelde oldugunda) (ESltllk 6)

LR asimptotik olarak ki-kare dagilimini gosterir. Serbestlik derecesi, iki modelde
tahmin edilen degisken sayisi arasindaki farka esittir. Olabilirlik orani testi, sapma testi
olarak da tanimlanabilir. Sapmanin dogrusal regresyondaki hatasi, karelerin toplamina

esittir (49).

Modelde yalnizca bir bagimsiz degisken oldugu g6z oniine alindiginda, baslangigta
modele sadece sabit terim dahil edilir. Sabit terim ve bagimsiz de§isken modele daha sonra
alinir. Bu modellerden hesaplanan iki deger arasindaki fark -2 ile carpilarak olabilirlik

oran1 test degeri hesaplanir (44, 49).

Hesaplanan test degerinin kii¢iik olmasi, modele eklenen degiskenlerin logit’in
tahmin edilmesinde onemli Olgliide katkida bulunmadigimi ve degiskenlerin modelde
tutulmasina gerek duyulmadigini gostermektedir. Bu test islemi modeli kurmak igin

orneklem biiyiikliigii(n) yeterince biiyilik oldugunda gegerli olmaktadir (48, 49).
Wald testi

Wald testinde de olabilirlik oran testinde oldugu gibi beta katsayilarinin en ¢ok
olabilirlik tahmin edicisi kullanilir. Wald testi, egim parametresi ;’in en ¢ok olabilirlik

tahmin edicisinin ( fB; ya da b;) standart hatasma (S(B;) ya da S(b;) boliinmesi ile
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hesaplanir. “Esitlik 7” ile ifade edilen Wald test istatistigi, f; = 0 hipotezi i¢in standart
normal dagilim gosterir (48, 50).

_ _bj

=57 (Esitlik 7)

“Esitlik 8 ile ifade edilen Wald istatistigi 5;’in en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin karesi

standart hatasinin karesine boliindiigiinde ki-kare dagilimi1 gostermektedir (49).

B?;
2_ri .2 R
G X (Esitlik 8)

Wald testinde biiyiik 5, degerleri i¢in standart hatalarin tahmininin arttirilmasindan
dolayr H, hipotezi yanlis iken reddedilmeyebilir. Bundan dolayi, model de degisken
onemli oldugu halde 6nemsiz olarak kabul etme olasilig1 artacak ve model i¢in 6nemli olan

degisken modelden ¢ikarilabilir (45, 47).
Skor testi

Skor testinde en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin hesaplanmasina gerek duyulmaz.
Bu nedenle skor testinin en biiyiik avantaji hesaplama islem siirecini kisaltmasidir. Cok
degiskenli bir test olan skor testi, matris hesaplamalar1 gerektirmektedir (49). Skor testi

“Esitlik 9”da ifade edilmistir.

ST = =2z Aty (Esitlik 9)
JYi(l—J_/)ZlLl(xi—f)z

Skor test istatistigi standart normal dagilim gostermektedir. SPSS gibi bir¢ok
istatistiksel yazilimlarda, adimsal yontemlerde modele dahil edilecek veya modelden
cikarilmasi gereken bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi icin testin ¢ok daha kisa siirede

hesaplanmasina olanak saglamasi avantaji ile tercih edilen bir testtir (49, 50).
2.3.4. Coklu Lojistik Regresyon Analizi

Modelde iki veya daha fazla bagimsiz degisken yer aldiginda c¢oklu lojistik
regresyon analizi kullanilmaktadir. Diger bir deyisle coklu lojistik regresyon analizi en
basit sekilde ifade edilirse, tek degiskenli durumun genisletilmesi diyebiliriz (41).

Bagimsiz degiskenlerin sayist p olmak {izere bagimsiz degiskenler vektori x =
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(x1, X3, ... Xp) ile tanimlanir. Bu vektorle goklu lojistik regresyon denklemi “Esitlik 10 ile
gosterilir (49).

e(Bot+B1x1+B2x2++BpXp) 1
1+eBotB1x1+B2x2++BpXxp) 4o~ (BotB1x1+B2x2++BpXp)

n(x)=P(Y =1|x) =

(Esitlik 10)

Lojistik regresyon modeli, bagimli degiskeninin odds’u tiiriinden “Esitlik 117 ile

gosterilir.

m(x) —a(BotB1x1+BaXa++Bpxp) (Esitlik 11)
1-1(x)

Odds’un dogal logaritmasi alinarak lojit doniisiim yapildiginda “Esitlik 12” elde edilir.

lojit m(x) = ln(%) (Esitlik 12)
Odds’un dogal logaritmasi alindiginda modelin dogrusal hale gelmis oldugu

“Esitlik 13” bulunur.

9 =0 (22) = By + Buty + Btz + -+ + fpy (Esitlik 13)

Coklu lojistik regresyon analizi sonucunda model kurulduktan sonra, modeldeki her
degisken icin bir 6nemlilik testi yapilir. Tek de§iskenli durumda oldugu gibi, olabilirlik
orani testi, modeldeki bagimsiz degiskenler icin modeldeki p adet B katsayisinin sifira esit
olup olmadigimi kontrol eder. Modeldeki B katsayilarinin sifirdan farkli oldugu sonucu
bulundugunda Wald testi ile modeldeki degiskenlerin 6nemliligi test edilir (54). Coklu
lojistik regresyon analizinin amaci en az degisken ile en iyi uyuma sahip olacak modeli
kurmaktir. Bu amagla en iyi modeli kurmak igin ileriye dogru ekleme ya da geriye dogru

eleme gibi adimsal yontemler kullanilir (55).

Coklu lojistik regresyon yontemi kullanilmadan o6nce bagimsiz degiskenlerin,
bagiml degisken ile ki-kare, iki ortalama arasindaki farkin énemlilik testi, Mann-Whitney
U testi gibi analizlerle incelenerek ilgisiz olanlarin modele alinmamasi onerilmektedir (49,

55).

Bir diger yaklasim ise bagimli degiskeni, her bir bagimsiz degiskenle birlikte

lojistik regresyon analizi kullanarak p degerini incelemektir. Yapilan analizler sonucunda p
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degeri 0.25’in altinda olan degerler modele katilmasi Onerilmektedir. Bdylece ¢ok

degiskenli analizden daha az degisken ile analiz yapilabilir (49, 54).
2.3.5. Lojistik Regresyon Analizinde Degisken Secimi

Lojistik regresyon analizinde ¢ok sayida bagimsiz degisken olmasi durumunda iyi
bir model kurulmasi zorlasmaktadir. Bu sebeple lojistik regresyon modeli kurulurken en az
sayida degisken veya faktor ile en iyi sonucu elde edebilecek en basit modeli olusturmak
gerekir. Modele dahil edilmesi veya hari¢ tutulmasi gereken degiskenler biiyiilk 6nem
tasimaktadir (52). Lojistik regresyon modellerinde bagimsiz degiskenlerin tiimiimiin her
zaman bagiml degisken iizerinde etkisi olmayabilir. Hatay1 agiklayamayan degiskenlerin
veya faktorlerin lojistik regresyon denkleminde tutularak modelin verimliliginde ve tahmin
giiciinde bir azalmaya yol agar (53). Degiskenleri segmek icin kullanilan gesitli yontemler
vardir. Bir model i¢in degisken segme yontemleri arasinda “standart (enter)” ve “adimsal
(stepwise)” degiskenleri segmeye yonelik iki ana yontem yaygin olarak kullanilmaktadir.
Adimsal yontemlerde kendi i¢inde “ileri dogru se¢im” (forward selection) ve “geriye dogru

eliminasyon” (backward selection) olarak iki grupta ele alinir (56).
2.3.6. Model Uyum Iyiliginin Istatistikleri

Lojistik regresyon modelinin bagimli degiskeni a¢iklamada ne kadar etkili oldugu
uyum iyiligi testleri kullanilarak degerlendirilmektedir. Bir modelin veriye uyumunun iyi
olup olmadiginm1 belirlemek i¢in gelistirilmis cesitli yontemler kullanilarak arastirilabilir:
Pearson ki-kare testi, sapma istatistikleri, Hosmer-Lemeshow testi, siniflandirma tablosu
ve islem karakteristigi egrisi (ROC egrisi) altinda kalan alan (55). Hosmer-Lemeshow testi
risk tahmin modellerinde siklikla kullanilan bir testtir. Bu test yonteminde, olasilik
degerlerine gore kiiclik biiylige dogru siralanir ve modeldeki verilerin yiizdelik degerlerine
gore k gruba (k degeri genelde 10 olarak tercih edilir) ayrilir. Her biri grup i¢in gézlenen
ve beklenen frekanslar iizerinden test istatistigi hesaplanir. Test sonucu 6nemli ¢ikmasi
durumunda modelin veriye uyumunun iyi olmadig1 sonucuna varilir. Diger bir deyisle iyi

uyumlu bir model olmasi i¢in p-degeri 0.05’ten biiytlik olmalidir (57).

Modelin yeterliligini belirlemek i¢in agiklanan varyansi gosteren Nagelkerke R?
degeri O'dan 1'e bir deger almakta ve 1'e yaklastikga modelin agiklama giiciiniin arttigini
gostermektedir. (54). Yapilan bircok calismada R? istatistiginin olduk¢a kiiciik ¢ikma
egiliminde olmasi1 nedeniyle 0.20-0.40 arasindaki bir R? istatistiginin yeterli oldugu

sonucuna varilmistir (57).
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2.4. Yapay Zeka

Zeka, beynin 6grenme, anlama, soyut diisiinme, akil yiiriitme, planlama ve problem
¢ozme gibi zihinsel islevlerini ifade eder. Yapay zeka, insanin diisiinme ydontemlerini
analiz ederek benzer yapay talimatlar gelistirmeye ¢alismaktir. Yapay zeka (Al) terimi ilk
olarak John McCarthy tarafindan 1956'da ingiltere, New Hampshire'daki Dartmouth
Koleji'nde diizenlenen bir konferansta ortaya c¢ikti. Bu konferansta yapay zeka, akill
makineler icat etme bilimi ve miihendisligi olarak tanimlanmistir (58). Al, insan beyninin
ogrenme Ozelliklerinden esinlenilerek, ¢evreyi algilayan ve basar1 sansini artiran eylemler
gerceklestiren ve gelisimiyle de ilgilenen bir bilgisayar bilimi dalidir (59). Yapay zeka
asagidaki sekilde de tanimlanabilir; farkli fikirleri ayn1 anda depolama ve isleyebilme
yetenegi, gecmis deneyimlerden 0grenme, karar verme mantigl, ¢ikarim giicii ve hizlh
sonuca ulagsma 6zelliklerini iceren sistemler biitiiniidiir. Ayrica, dncelikli 6zellikleri dikkate
alarak kararlar verebilmeli ve karmasiklik ve belirsizlikle basa ¢ikabilmelidir. Ozet olarak
Al insan gibi fikir yiiriiten, insan gibi davranan, rasyonel diigiinen, rasyonel davranis ve
insan zekasi gerektiren gorevleri yerine getirmek i¢in bilgisayar programlari gelistirmekle
ilgilenir. Gliniimiizde Al, saglik sektorii basta olmak tlizere spor miisabakalari, otomotiv ve

askeri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (1).
2.5. Makine Ogrenmesi (ML)

Makine 6grenimi (ML), yapay zekanin (AI) bir alt dalidir. Makine 6greniminin
amaci, genellikle verilerin yapisini anlamak ve bu verileri analiz ederek insanlar tarafindan
anlagilir ve kullanilabilme kolaylig1 saglayan modeller iiretilmesidir (60). Bilgisayar bilimi
icinde bir alan olan makine 6grenmesi geleneksel hesaplama ydntemlerinden farklilik
gostermektedir. Geleneksel hesaplamada kullanilan algoritmalar, hesaplamak veya
problem ¢6zmek i¢in bilgisayarlar tarafindan kullanilan agik bir sekilde programlanmis
talimatlarin yerine getirilmesidir. Makine 6grenimi algoritmalari, bilgisayarlarin belirli bir
aralik icerisinde bulunan degerleri tahmin etmek i¢in girilen veriler iizerinde egitim
almasina ve istatistiksel analiz kullanilmasina izin verir. Bu nedenle, makine 6grenimi,
veriye dayali karar verme siireclerini otomatiklestirmek ic¢in bilgisayarlarin gegmis

verilerden 6grenerek modeller liretmesine olanak tanir (2).

Gilinlimiizde kullanilan birgok teknolojilerde makine 6greniminden yararlanilmigtir.
Ozellikle tibbi teshiste kullanilan makine dgrenmesi yiiz tanima, optik karakter tanima

(OCR) teknolojisi ve kullanic1 tercihlerine gore bir sonraki film veya televizyon
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programlarinin izlenmesi gibi bir¢ok alanda hizla gelismektedir (61). Makine 6grenmesinin
performansini; kullanilan veri seti, veri setinde bulunan degiskenler, 6§renme stratejisi
kullanilan algoritma olarak dort faktor etkilemektedir. Performans ne kadar yiiksek olursa,
sonu¢ yeni kisi i¢cin o kadar dogru olacaktir. Performans diisiikse, makine &grenimini
etkileyen yukaridaki faktorler degistirilerek  performansin  optimize edilmesi
Onerilmektedir. Makine 6grenmesi li¢ grupta incelenmektedir (3). Danigsmanli 6grenme
(supervised learning), danismansiz 6grenme (unsupervised learning) ve takviyeli 6grenme

(reinforcement learning).
2.5.1. Damismanh Ogrenme (Supervised Learning)

Danigmanli 6grenme, adindan da anlagilacagi gibi, 6gretmen olarak bir denetginin
varligina ihtiyag duyulmaktadir. Temel olarak denetlenen 6grenim, makineyi 1iyi
etiketlenmis verileri kullanarak ogretilen veya egitilen zamandir. Ozet olarak denetimli
O0grenme, veri setinde giris degiskenleri (x) ve cikis degiskenleri (Y) bulunduran ve girdi
cikt1 eslestirme fonksiyonunu 6gretmek icin bir algoritma kullanilarak yapilan makine

O0grenme yontemlerinden biridir (1).” Esitlik 14”de Y fonksiyonu tanimlanmaistir.
Y = f(x) (Esitlik 14)

Sisteme yeni girdiler (x) eklendiginde, girdi veriler i¢in hedef degiskenlerini (Y)
tahminde bulunmak amaciyla eslestirme fonksiyonuna en iyi sekilde yaklagmaktir. Buna
danismanli 6grenme denir (61). Cilinkii egitim veri setinden 6grenen bir algoritma siireci,
O0grenme siirecini denetleyen bir 6gretmenin var oldugu diisiiniilir. Dogru ¢iktilar veri
setinde bulundugundan dolay1 algoritma egitim verilerinin iizerinden yinelemeli olarak
tahminler yapilir ve 6gretmen tarafindan diizeltilir. Algoritma kabul goren bir performans
degerine yaklastiginda Ogrenme tamamlanir. Siniflandirma ve regresyon problemleri
danmismanli 6grenmeye Ornektir (3). Sekil 3’de danigsmanli 6grenme yOntemine ait

siniflandirma ve regresyon 6rnegi verilmistir.

Sekil 3. Siniflandirma ve regresyon 6rnegi (Goodfellow’dan, 3)
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Asagida en ¢ok kullanilan danigmanli 6grenme yontemleri verilmistir. (62)
e Lojistik Regresyon (LR)
e Karar Agaglar (KA)(DT)
e Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
e En Yakin k Komsu Algoritmasi (KNN)
e Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi (NB)
e Destek Vektor Makineleri (SVM)
e Rastgele Orman (RF)
Bu caligmada danigsmanli 6grenme yontemleri kullanilmaistir.
2.5.2. Damismansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenme, siniflandirilmamis veya etiketlenmemis bilgileri kullanan ve
algoritmanin rehberlik olmadan bu bilgilere gore hareket etmesine izin veren bir makine
o6grenme yontemidir. Burada makinenin gorevi, 6nceden herhangi bir veri egitimi almadan,
siralanmamis bilgileri benzerliklere, modellere ve farkliliklara gore gruplandirmaktir (2).

Danismansiz 6grenme yontemini kullanan 6grenme algoritmalari:
e Kiimeleme
e Temel Bilesen Analizi
e Birliktelik Kurali Ogrenme

2.5.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, bir dizi karar vermek i¢in makine 6grenimi modellerinin
egitimidir. Temsilcinin, belirsiz, potansiyel olarak karmasik bir ortamda bir hedefe
ulagmasi1 beklenir. Takviyeli 6grenmede, bir yapay zekd oyun benzeri bir durumla kars:
karsiya birakilir. Yapay zeka, soruna bir ¢éziim bulmak i¢in deneme yanilma ydntemi
kullanilir. Makinenin programcinin istedigini yapmasini saglamak icin yapay zeka,
gergeklestirdigi eylemler i¢in ya 0diil ya da ceza alir. Amaci, toplam 6diilii maksimize

etmektir (2).
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2.5.4. Asint Ogrenme (Overfitting) ve Eksik Ogrenme (Underfitting)

Makine oOgreniminde temel amag¢ egitilen modelin, yalnizca egitildigi veri
kiimesinde degil, ayn1 zamanda yeni bir veri kiimesinde de iyi performans gostermesi
beklenir. Yeni veriler modele katilarak modelin genelleme hata orani hesaplanir ve bu
oranin diisiik olmasi iyi bir model oldugunu gosterir. Model egitilme ve test edilme
asamalarinda secilen verilerin ayni olasilik dagilimima sahip veri setinden gelmesi

gerekmektedir (2).

Makine 6grenmesinde kullanilan iki 6nemli kavram vardir: egitim hatasi ve test

hatas1 (61).

. Egitim Hatas1: Bir modelin egitim hatas1t modelin egitildigi ayn1 veriler iizerinden

hesaplanarak elde edilir.

. Test Hatasi: Egitilmis modeli daha once hi¢c maruz kalmadigi bir veri kiimesi

tizerinde calistirildiginda elde edilir.

Kurulan modelin iyi performans gdstermesi i¢in beklenen test hatasinin, beklenen
egitim hatasindan biiyiik veya esit olmas1 gerekmektedir. Kisaca, modelin kullanilabilir bir
model olmasi i¢in egitim hatasinin kiiclik olmas1 ve egitim-test hatasinin arasindaki farkin

az olmasi gerekmektedir (3).

Bir veri setinde bir smiflandirict 6grenirken ortaya cikabilecek esit derecede
sorunlu iki durum vardir. Bunlar egitim setindeki verilerin bilinmeyen verilere uygulanmak

tizere tahmin edilme derecesiyle ilgilidir:

Eksik Ogrenme: Egitim setinden 6grenen siniflandirici, model igin saglanan verileri
hesaba katacak kadar aciklayici degildir. Bu durumda, siniflandirici egitim setinde bulunan
ilgili bilgileri hesaba katmadigindan hem egitim hatas1 hem de test hatasi1 ytiksek olacaktir.
Eksik 6grenme (Underfitting), model egitim setinde yeterince diisiik bir hata degeri elde

edemediginde gerceklesir (2).

Asirt 6grenme: Egitim setinden O6grenen siniflandirict modelin  daha once
kargilasmadig1 veriler hakkinda dogru ¢ikarimlar yapmak icin kullanilamaz (3). Egitim
hatas1 zamanla azalmaya devam etse de smiflandirici daha genis bir dagilima degil,
yalnizca egitim setinde var olan bilgilere dayali kararlar almaya bagladiginda test hatasi
yeniden artmaya baslayacaktir. Asir1 6grenme, egitim hatasi ile test hatasi arasindaki

bosluk ¢ok biiyiik oldugunda meydana gelir (2).
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Bu iki durumu ortadan kaldirabilmek i¢in mevcut veri kiimesini egitim ve test veri
setlerine bdldiikten sonra egitim setinden, egitim seti ve belirli bir yiizdesi dogrulama seti
olarak ayirilip modelin egitimini gergeklestirmesi gerekmektedir (3). Test sirasinda
modelin egitiminden Once ayrilmis ve daha once karsilasmadig veriler kullanilir.
Dogrulama(validation), asir1 6grenme problemini onlemek i¢in yapilir. Dogrulamadan
kaynaklanabilecek eksik 0grenme problemini 6nlemek amaciyla ¢apraz dogrulama(cross-
validation) teknigi onerilmektedir (63). Buradaki amag, modelin yiiksek bir genelleme
kabiliyetine sahip olmas1 ve sadece mevcut test verileri iizerinde degil, diger test verileri
tizerinde de basarili bir sekilde c¢aligmasini saglamaktir (64). Asir1 6grenme ve eksik
O0grenmenin sorunlarint gostermek i¢in test ve egitim verilerinin tahmin hatasi-model
karmasikligina iliskin grafik Sekil 4’te gosterilmistir. Bu sekle gore egitim verilerinin
tahmin hatas1 azaldikg¢a test verilerindeki tahmin hatasi artarsa asir1 6grenme meydana
gelmektedir. En uygun seviyede 6grenme saglanmadan egitim durduruldugunda modelde
eksik O6grenme olusur. Modelin bagarisini artirmak i¢in en uygun 6grenme seviyesine

ulasilmas1 gerekir (65). Asir1 6grenme ve eksik 6grenme problemi Sekil 4’te gosterilmistir.

Tahmin Hatast
Test verisi
Egitim verisi
- - Mode! Karmagtklsgt
Ekstk Ogrenme Uygun Model Astn Ogrenme

Sekil 4. Asir1 6grenme ve eksik 6grenme (Goodfellow’dan, 3)

2.5.5. Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

Capraz dogrulama yonteminde, veri seti kullanici tarafindan belirlenen k farkli alt
kiimelere boliiniir ve defalarca egitilir (61). Alt kiimelere ayrildiktan sonra her katmanda 1
birim dogrulama seti olurken, kalan k-1 birim egitim seti olarak kullanilmaktadir. Egitim
sonunda tiim katmanlarin bagari oranlarinin ortalamasi alinarak elde edilen ortalama hata
degeri modelin gecerliligini gostermektedir. Capraz dogrulama, modelin yliksek

performansinin rastgele olup olmadigmi belirlemek i¢in kullanilan bir dogrulama
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yontemidir. Béliinme siirecinden sonra, her birim Sekil 5'te gosterildigi gibi 5 kez ayrilarak

egitilmis ve dogrulanmistir (63).

Dogrulama Egitim

Sekil 5. Capraz dogrulama yontemi (k=5)

Genellikle k degeri 3 veya 5 olarak secilir. Bu deger 10 veya 15 olarak segilebilir
ancak bu ¢ok pahali bir hesaplama ve zaman kaybina neden olabilir. Capraz dogrulama,
asir1 6grenme sorunu ile karsi karsiya olup olmadiginin goriilmesini ve ayrica modelin
kalitesini gosterir. Boylelikle heniiz karsilasmadig: test veri setinde yiiksek hata oranlar
hesaplatilmadan modelin performansinin test edilmesi saglanir. Uygulanabilirligi kolay
oldugu i¢in siklikla tercih edilen bir yontemdir. Bu yontemin disinda Hold Out, Tekrarh
Hold Out, Tabakali Ogrenme ve Uglii Ayirma gibi baska yontemler de vardir (66).

2.5.6. Yanhlik (Bias) ve Varyans

Makine 6grenimi algoritmalari dogal hatalar1 olan matematiksel veya istatistiksel
modeller kullanir. Bunlar indirgenebilir ve indirgenemez hata olmak iizere ikiye ayrilir.
Indirgenemez hata veya dogal belirsizlik, bir sistem icindeki dogal degiskenlikten
kaynaklanir. Karsilagtirlldiginda indirgenebilir hata daha kolay kontrol edilebilen ve daha
ylksek dogruluk saglamak i¢in en aza indirilmelidir (63).

Yanlilik ve varyans, indirgenebilir hatanin bilesenleridir. Modele ait genelleme
hatasin1 azaltmak uygun karmasikliga ve esneklige sahip modellerin yani sira uygun egitim
verilerini segmeyi gerektirir (64). Hatay1 azaltmak ve dogru modeller olusturmak icin bias-
varyans dengesini saglamak gerekmektedir. Yanlilik, egitim setindeki modelin genelleme
hatas1 ile tahmini hata oram1 arasindaki farki hesaplar. Yanlilik hatasi, bir modelde

kullanilan varsayimlarin basitlestirilmesinden kaynaklanir, bodylece hedef islevlere
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yaklagsmak kolaylasir ancak bu durum eksik 6grenmeye yol agmaktadir. Varyans, farkli
egitim verileri kullanilirsa hedef islevin tahmininin ne kadar degisecegini gosterir. Bagka bir
deyisle, varyans, rastgele bir degiskenin beklenen degerinden ne kadar farkli oldugunu
aciklar (65). Yiksek diizeyde varyansa sahip bir model, hedef islev yerine egitim veri

kiimesindeki rastgele giiriiltiiyli yansitabilir. Bu durum asir1 6grenmeye neden olabilir (67).

Genel olarak dogrusal makine 6grenme algoritmalar1 yiiksek bias ve yiiksek varyans

degerine sahip oldugu bilinmektedir (63).

Yanlilik-varyans ikilemi, Sekil 6'da gosterildigi gibi ters orantilidir. Danigsmanli bir
makine 6grenimi algoritmasi olustururken, en dogru tahminler i¢in diisiik bias ve varyans

elde edilmesi dnerilmektedir (3). Bias-Varyans dengesi Sekil 6’da gdsterilmistir.

Model Karmagikhii

Uygun model

Sekil 6. Bias-Varyans dengesi (Goodfellow’dan, 3)

2.5.7. Yeniden orneklendirme ve Sentetik veri arttirma

Dengesiz bir veri kiimesi, siniflarin esit olmayan bir sekilde dagildigi, yani her simif
i¢cin yaklasik olarak ayni miktarda veri olmadigi bir veri kiimesidir. Yeniden ornekleme
yapilarak dengesiz veri kiimeleri daha dengeli bir hale getirilebilir. Yeniden 6rnekleme,
orijinal veri 6rneklerinden ¢ogaltilmig 6rnekler olusturmaya yonelik bir tekniktir. Yeniden
ornekleme teknigi, parametrik olmayan bir istatistiksel ¢ikarim teknigidir. Bagka bir
deyisle, yeniden 6rnekleme yontemi, yaklasik p-olasilik degerlerini hesaplamak i¢in genel
dagilim tablolarinin (6rnegin normal dagilim tablolar1) kullanimini igermez. Yeniden
ornekleme, orijinal veri Orneginden secilen her bir 6rnek numarasi i¢in orijinal veri
ornegine benzer birden ¢ok durum olacak sekilde rastgele vakalarin se¢imini igerir.
Degistirme nedeniyle, yeniden ornekleme yontemi kullanilarak alinan orneklerin sayisi

tekrarlayan durumlardan olusur (68).
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2.6. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 (Simiflandiricilar)

Makine Ogrenmesi uygulamalarinda etiketli verilerin siniflandiriimas: igin farkl
algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalarin temelinde verilerin igerisinde gizlenmis olan
gizli orlintiiyli ortaya ¢ikarmak amaglanmistir (69). Bu ¢alismada LR, KA, KNN, RF, NB

ve SVM algoritmalar1 kullanilmigtir.
2.6.1. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik Regresyon, bir ya da daha fazla bagimsiz deg§isken arasindaki iligkiyi
O0lgmek ve bir veri setini analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir. LR’de temel
amag, bagiml degisken ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tanimlamak icin
en az sayida degigken ile en iyi uyuma sahip olacak sekilde olusturabilecek en uygun
modeli bulmaktir (70). Sekil 7°de lojistik regresyon smiflandiriciya bir O6rnek

gosterilmistir.

Sekil 7. Lojistik regresyon smiflandirict

2.6.2. Karar Agaclan (KA)

Karar agaclari, adindan da anlasilacagi gibi kararin verilebilmesi i¢in agag yapisi
seklinde basit bir smiflandirma algoritmasidir (64). Yiksek dogruluk, kararlilik,
yorumlanma ve veri seti ile entegrasyon kolaylig1 nedeniyle siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Karar agaclarinda gergek bir aga¢ yapisina benzer
dal, yaprak gibi bir takim 6zel terimler kullanilir (71). Bir karar agaci, karar diigiimleri ve
yaprak diiglimleri olmak tizere iki diiglim bulunmaktadir. Karar diigiimleri, veri setinde

karar vermek, siiflandirmak veya tahmin etmek i¢in kullanilan 6zniteliklerdir ve iki veya
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daha fazla dala ayrilabilirler. Yaprak diigiimlerde kararlar tutulur ve baska dallar igeremez.
Agacin en Ust diiglimii, kok diigiim olarak adlandirilir. Karar vermek i¢in agacin kokiinden
yaprak diiglimlerine kadar belli bir yol izlenir (72). Kisaca, karar agaci terminolojisi

asagidaki terimlerden olusmaktadir (71).

» “Kok Digiim”: Tiim veri setini temsil eder ve bu diigiim daha sonra iki veya daha fazla
kiimeye boliiniir.

» “Parcalama”: Bir diigiimii iki veya daha fazla alt diiglime bolme islemidir.

» “Karar Diglimii”: Bir alt diigiim diger alt diigiimlere boliiniirse buna karar diigiimii
denir.

» “Yaprak Diiglimii”: Bolinmeyen diigimlere denir.

» “Budama”: Karar diigiimiinden alt diigiimleri ¢ikardigimizda bu isleme budama denir.
Dolayisiyla pargalanma siirecinin tersini soyleyebiliriz.

» “Alt Aga¢”: Tim agacin bir alt boliimiine dal veya alt agag denir.

» “Ebeveyn ve Cocuk Diigiimii”: Alt diiglimlere boliinmis bir diiglime, alt diigimlerin

ebeveyn diigiimii ve alt diiglimleri de ¢ocuk diiglim olarak adlandirilir.

Karar agac1 6grenme, tiimevarimsal ¢ikarim i¢in siklikla tercih edilen yontemlerden
biridir. Amag, verilerin 6zelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarin1 6grenerek bir hedef

degiskenin degerini tahmin eden bir model iiretmektir (72).
2.6.3. En Yakin k Komsu Algoritmasi (KNN)

K-en yakin komsular (KNN) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek icin kullanilabilen basit, uygulamasi kolay, denetimli bir makine o6grenme
algoritmasidir. KNN, oriintii tanima, metin madenciligi, ekonomi, tip ve tarim gibi bircok
farkli sorunun ¢oziimiinde uygulanabilir bir istatistiksel yontemdir (73). KNN i¢in veri seti
ile ilgili daha O6nceden herhangi bir bilgiye ihtiya¢ yoktur ve tiim veri seti bir Oriintli
uzayinda tutulur. Veri setlerindeki Orneklerin bagimsiz ve esit olarak paylasildig
varsayilir, bu nedenle birbirine benzeyen Orneklerin benzer siniflandirmaya sahip oldugu

varsayilir (74).

Algoritma isleminde bir K degeri belirlenir. K degeri, bilinmeyen bir veri
geldiginde en yakin komsu eleman sayisidir. Bilinmeyen bir veri geldiginde, en yakin k
kadar eleman alinarak, bilinmeyen veri ile en yakin komsu elemanlar arasinda mesafe
hesaplanir. Mesafe hesaplamak igin genelde Oklid fonksiyonu tercih edilir. Oklid islevine

alternatif olarak Manhattan, Minkowski ve Hamming gibi farkl tiirden mesafe Ol¢timleri
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de mevcuttur (73). Mesafe hesaplandiktan sonra siralanir ve k adet veriden hangisine daha

cok benziyorsa onun sinifiyla etiketlenir (74).

Oklid fonksiyonu iki veri arasinda “Esitlik 15" formiiliiyle hesaplanur.

d(x,y) =,/ b (xe—¥)? (Esitlik 15)

Bu algoritmanin en kritik noktasi dogru k degerinin belirlenmesidir. Gozlem

sayisinin ¢ok oldugu veri setinde k degerinin biiyiik se¢ilmesi dnerilmektedir (75).
2.6.4. Rastgele Orman (RF)

RF, hiper-parametre ayar1 olmadan bile genellikle yiliksek dogruluk tireten esnek,
hizli ve kullanim1 kolay bir makine 6grenimi algoritmasidir (76). Cok sayida karar agaci
olusturarak smiflandirma dogrulugunu iyilestirmeyi amaglayan bir algoritmadir.
Olusturulan karar agaclari birbirleri ile birlestirilerek ¢oklu karar ormanina doniistiiriiliir.
Buradaki karar agaclar birbirinden bagimsizdir ve rastgele se¢ilen her bir veri kiimesinin
bir alt kiimesidir. Grup olarak calisan bu algoritma, her agacin tahminde bulunmasini
saglamaktadir. Bu tahminlerin sonucunda en ¢ok oy alan sinif modelin genel karari olarak
gosterilir. Smiflandirma isleminde, her yaprak diiglim, yalnizca bir sinifin iyelerini
igerecek sekilde olusturulur (77). RF, Bankacilik, Borsa, E-ticaret ve Tip gibi bir¢ok farkli
alanda kullanilmaktadir. Saglik alaninda, tip alaninda faktorlerin dogru kombinasyonunu
belirlemek ve hastaliklar1 teshis etmek i¢in hastanin tibbi kayitlarini analiz etmek igin

uygulanmaktadir (78).

RF algoritmasi i¢in iki parametre tanimlanir (76).

e M= En iyi boliinmeyi belirlemek icin her diigiimde kullanilan degiskenlerin sayisi

e N= Olusturulacak agag¢ sayisi

Her diigiimde tiim degiskenler arasindan rastgele M degiskenleri segilir ve bu
degiskenler arasindan en iyi dal belirlenir. M degiskenlerinin sayis1 genellikle optimum
sonuca en yakin olan sonucu verir. GINI indeksi, siniflarin homojenligini 6l¢gmek igin
hesaplanir. GINI indeksi ne kadar diisiikse, sinif o kadar homojendir. Bir alt diiglimiin
GINI indeksi, bir iist diigiimiin GINI indeksinden daha az oldugunda, o dalin basarili
oldugu belirtilir (79). GINI indeksi “Esitlik 16” formiiliiyle hesaplanur.
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GINI(T) = 1 — X5-,(p;)* (Esitlik 16)

T= Tum veri seti

pj= Veri setindeki her bir verinin kendisinden kiigiik ve kendisinden biiylik eleman

sayilarina boliim karesi
c= Toplam sinif say1s1

GINI indeksi belirlendikten sonra, test veri setlerimiz GINI indeksine gore

siniflandirilir. Elde edilen sonuglara gore en uygun siniflandirma yapilir (79).
2.6.5. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes siniflandirici, veri kiimesindeki 6zelliklerin birbirinden bagimsiz
olmasimi varsayan ve siniflandirma gorevi i¢in kullanilan olasiliga dayali bir makine
O0grenimi modelidir. Bu varsayim sonucunda belirli bir 6zelligin varli§1 digerini etkilemez.
Dolayisiyla naif denir. Siniflandiricinin piif noktasi Bayes teoremine dayanmaktadir. Bir
degerin gergeklesme olasiligi kosullu olasilik yardimiyla hesaplanir. Bunun sonucunda,
hedef sinifin degeri tahmin edilir. Bayes Teoremi “Esitlik 17” kullanilarak hesaplanir (80).

P(B\A)P(4)

P(4\B) = O

(Esitlik 17)

A: Tahmin edilmeye ¢aligilan sinif.

e B: Tahmin edilen sinif.

e P (A|B): B olay1 oldugunda, A olayinin gergeklesmesidir.
e P (B|A): A olay1 oldugunda, B olayinin gergeklesmesidir.
e P (A): A olaymin olma olasilig1

e P (B): B olayinin olma olasilig1

Bayes teoremi “Esitlik 18 kullanilarak ifade edilebilir:

P(y\x) = ZEE) (Esitlik 18)

X verideki 6zellikleri y’de sinif degerini gostersin (“Esitlik 19”).

X =(x,%),%Xq,..,%,) (Esitlik 19)
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_ Pl \) Pl \y) Pt )P ) i
P(y\xq, .., Xp,) = P ey )(ay). Pl (Esitlik 20)

“Esitlik 20” de ifade edilen veri kiimesinde her bir 6zellik icin degerler elde edilir ve
bunlar denkleme yerlestirilir. Veri kiimesindeki her bir giris icin payda degismez, sabit

kalir. Bu nedenle payda kaldirilir “Esitlik 217 elde edilir.
P(y\xq,...,%,) &< P(y) 17, P(x\y¥) (Esitlik 21)
Siniflandirma iglemi maksimum olasilikla hesaplanmalidir.
y = a‘rgma.xyP(y) [T, P(x\y) (Esitlik 22)

“Esitlik 22 de elde edilen formiil yardimiyla giris 6zellikleri verildiginde hangi sinifa ait

oldugu tahmin edilebilir.

NB algoritmas1 hizli ve kolaydir, ancak en biiyliikk dezavantaji, Ozniteliklerin
bagimsiz olmasi varsayimidir. Gergek hayat problemlerinde, Oznitelikler birbirleriyle

iliskilidir bu nedenle siniflandiricinin performansini etkileyebilir (81).

2.6.6. Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM, degiskenler arasindaki Oriintiilerin  bilinmedigi veri kiimelerindeki
siniflandirma problemleri i¢in 6nerilen bir makine 6grenme yontemidir. Dogrusal olmayan,
yerel minimum ve yiiksek boyut gibi problemleri ¢6zmek i¢in uygulanmaktadir. Yapisal
risk minimizasyonu (SRM) prensibi, SVM'nin temelini olusturur. SVM temel amag, farkl
siiflarin veri noktalar1 arasinda dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in en uygun bir ayirma
cizgisi veya bir hiper diizlemi bulmaktir (82). SVM algoritmasinin altindaki temel fikir,
veri noktalarini agik¢a siniflandiran N boyutlu bir alana (N 6zellik sayisidir) sahip bir karar

diizlemi olusturmaktir (83).

% O x| . O
<= O © ‘
=
\\ \\:\
D O D iy o
o\

Sekil 8. En uygun hiper diizlem (Vapnik’ten, 82)
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Her iki sinifin noktalari i¢in ¢izgiyi maksimum mesafede tutmay1 amaglamaktadir.

Sekil 9. Destek vektorleri (Xuegong’dan, 83)

Sekil 9’da siyahlar ve beyazlar olmak iizere iki farkli simif vardir. Smiflandirma
problemlerinde temel amag, daha dnce bilinmeyen verilerin hangi sinifa dahil edilecegine
karar vermektir. Bu smiflandirmay1 yapmak icin iki sinifi ayiran bir ¢izgi ¢ekilir ve bu
¢izginin + 1 arasindaki yesil alana Margin denir. Margin ne kadar genisse, iki veya daha

fazla sinifin ayrilmasi o kadar iyi olur (83).

Destek vektor makineleri iki smifli siniflandirma isleminde, i = 1,.., N e kadar (

X, ¥;) icinx; € R? olmak iizere ¥; degerleri {—1, +1} seklinde simf etiketleri olarak deger
alir. Egitim verileri ile elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla gosterilen iki sinifa ait

orneklerin birbirinden ayrilmasi amaglanmaktadir. Siniflandirma formiilii “Esitlik 23” ile

ifade edilebilir (84).

wx+b<0 y,=—1
)= ‘ Esitlik 23
flx) {W7x+b20,y(.=+1 (Esitlik 23)
o  w=Agrlik vektori
o x=girdi vektori
e b=sapma

e y=tahmin edilecek sinif

Sekil 9 i¢in, yeni bir degerin sonucu 0'dan kiiciikse, beyaz noktalara daha yakin
olacaktir. Tersine, sonug 0'dan biiyiik veya 0'a esitse, siyah noktalara daha yakin olacaktir

(83, 84).
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2.7. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgiyi analiz etme ve igsleme seklini taklit
ederek mevcut verileri analiz eden ve bu verilerden farkli 6grenme algoritmalar ile yeni
bilgiler olusturan yapay zeka yontemlerinden biridir (85). Yapay sinir aglari, insan beyin
yapisini kullanarak Ogrenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi sonucunda
ortaya cikmustir. Beyindeki biyolojik sinir aglarinin yapisini, 6grenme, hatirlama ve
genelleme yeteneklerini taklit eder. Ogrenme sirasinda girdi ve ¢ikt1 bilgileri verilerek

kurallar belirlenir (86).
2.7.1. Yapay Sinir Aglarimin Avantajlari
Yapay sinir aglar1 yonteminin bazi avantajlar1 vardir (85).

» Yapay Sinir Aglar1 birgok hiicreden olusur ve bu hiicreler es zamanli caligarak
karmasik gorevleri yerine getirir.

» Farkli 6grenme algoritmalari ile 6grenme yetenegine sahiptirler.

» Verilere dayanarak bilinmeyen iligkileri ortaya ¢ikarabilir ve daha 6nce karsilagsmadigi
veriler i¢in sonugclar (bilgi) tiretebilirler.

> Oriintii tanima ve siniflandirma yapabilirler.

» Hata toleranslar1 vardir. Eksik veya belirsiz bilgilerle ¢alisabilirler. Hatali durumlarda,
dereceli bozulma gosterirler.

» Paralel olarak ¢aligabilir ve es zamanli bilgileri isleyebilirler.
2.7.2. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

Yapay sinir aglar1 c¢ogunlukla teshis, siniflandirma, tahmin, kontrol, veri
iliskilendirme, veri filtreleme ve yorumlama gibi bir¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir

(87).

» Hesaplamali finans: kredi puanlama, algoritmik ticaret gibi finansin bir¢cok alaninda
kullanilmaktadir.

» Gorintii isleme ve bilgisayarla gérme: yiiz tanima, hareket algilama, nesne algilama
gibi tespit etme problemlerinde tercih edilmektedir.

> Hesaplamali biyoloji: Tiimér tespiti, Ila¢ kesfi (ilag kesfi), DNA sekanslama (DNA
sekanslama) gibi biyoloji ve biyoenformatik ile ilgili bir¢ok alanda siklikla
kullanilmaktadir.

» Enerji tiretimi: Fiyat ve yiik tahmini yapmak i¢in enerji alaninda tercih edilmektedir.
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> Otomotiv, havacilik ve iiretim (Otomotiv, havacilik ve iiretim): Ongoriicii bakim
yapmak i¢in otomotiv sektdriinde kullanilmaktadir.
» Dogal dil isleme: Sesli asistan, Duygu analizi gibi son yillarda dogal dil isleme

problemleri arasinda siklikla kullanilmaktadir.
2.7.3. Geleneksel Algoritmalar ile YSA'larin Karsilastirilmasi

Tablo 4’de Geleneksel algoritmalar ile YSA’larin karsilastirilmasit gosterilmistir.

Tablo 4. Geleneksel algoritmalar ile YSA’larin karsilastirilmasi (Pirim’den, 88)

“Geleneksel Algoritmalar” “Yapay Sinir Aglar1”

“Sonuglar, girdilerin ~ belirlenen  kurallara “Kurallar, 6grenme sirasinda girdi ve c¢iktt bilgisi
uygulanmasiyla elde edilir.” verilerek belirlenir.”

“Hesaplama; merkezi, eszamanl ve siralidir.” “Hesaplama; toplu, es zamansiz ve Ogrenmeden

sonra paraleldir.”

“Bellek paketlenmis ve hazir bilgi depolanmistir.” “Bellek ayrilmis ve aga yayilmistir.”
“Hata tolerans1 yoktur.” “Hata tolerans1 vardir.”

“Nispeten hizlidir.” “Yavas ve donanima bagimlidir.”
“Bilgiler ve algoritmalar kesindir.” “Deneyimden yararlanir.”

2.7.4. Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik Sinir Sistemi; Sinirlerin tasidigi bilgileri yorumlayarak uygun kararlar
veren beyin odakli bir sistemdir Biyolojik sinir sistemindeki temel yap1 ve islev birimi,
noron ad1 verilen sinir hiicreleridir. Noronlar bilgiyi tasima ve isleme yetenegine sahiptir.
Her noron kendisinden 6nceki norondan bilgiyi tagiyarak fonksiyonlar olusturur. Biyolojik
sinir hiicresinin temel unsurlari, Dendritler (Dendrit), Hiicre Govdesi (Soma), Aksonlar
(Akson) ve Sinapslardan (Sinaps) olusur (89). YSA, biyolojik sinir aglarin islevselligini
ve yapisini taklit etmeyi amaglayan matematiksel modellemenin bir sonucu olarak ortaya

cikmigtir (86). Sekil 10°da biyolojik sinir hiicresinin yapist gosterilmistir.

Dendrit Akson ucu

Ranvier

Hiicre gévdesi bodumu

Schwann

= Miyelin kif nucres!
Hilcre cekirdedi

Sekil 10. Biyolojik sinir hiicresinin yapis1 (Bulut’tan, 89)
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Diger sinir hiicrelerinden sinir hiicresine gonderilen uyarilar, hiicre gdvdesine
dendritler yoluyla tasinir ve hiicre i¢i aktivasyon / kararli durum bozulmasinin neden
oldugu kimyasal bir siirecte aksonlar tarafindan diger hiicrelere iletilir; Akson uglar1 ve
dendritler arasindaki sinaptik bosluklar (sinapslar), uyarilarin diger sinir hiicrelerine
iletilmesinde rol oynar (87). Sinaptik boslukta bulunan "sinaptik vezikiiller", gelen
diirtiilerin dendritler yoluyla diger hiicrelere ge¢mesini sartlandiran unsurlardir. "Sinaptik
vezikiiller" tarafindan saglanan néro-iletken malzemenin sinaptik bosluga doldurulmasi,
uyarilarin diger hiicrelere gecisini kosullandirir. Hiicreler arasinda var olan sinaptik
iligkilerin degismesi veya hiicrelere gelen uyaranlara gore hiicreler arasinda yeni sinaptik
iligkilerin kurulmasi "6grenme" siirecine tekabiil etmektedir (90). Biyolojik sinir yapisinin

terimlerine karsilik gelen yapay sinir agindaki terimler Tablo 5°te gdsterilmistir.

Tablo 5. Biyolojik Sinir Yapisi ile Yapay Sinir Ag1 karsiliklar1 (Kog’dan, 90)

“Biyolojik Sinir Sistemi” “Yapay Sinir Sistemi”
“Néron” “Islemci eleman”
“Dendrit” “Toplama fonksiyonu”
“Hiicre govdesi” “Transfer fonksiyonu”
“Aksonlar” “Yapay noron ¢ikist”
“Sinapslar” “Agirliklar”

2.7.5. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir hiicresi, Sekil 10'da gosterildigi gibi biyolojik sinir hiicrelerine benzer
yapidadir. Bu aglar biyolojik bir sinir agindan ilham alir, ancak biyolojik sinir
sistemlerinden daha az kavram kullanir (91). Yapay noronlar, aralarinda bir baglanti
olusturularak yapay sinir aglarimi olustururlar. Tipki biyolojik noéronlar gibi, yapay
noronlarin da giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri toplayip isledikleri ve ¢iktilari
ilettikleri boliimleri vardir (92). Sekil 11°de yapay bir sinir aginin yapist gosterilmektedir.
Yapay bir sinir hiicresi bes temel elemandan olusmaktadir (93). Bunlar; “Girdiler”,
“Agirliklar”, “Toplama Fonksiyonu(Birlestirme Fonksiyonu)”, “Aktivasyon Fonksiyonu”

ve “Ciktilar” olarak adlandirilir.
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agirhklar

Sekil 11. Yapay sinir ag1 6rnegi (Goodfellow’dan, 3)

Girdiler: Girdiler, bagka bir hiicreden veya dogrudan dis diinyadan noéronlara gelen

bilgilerdir (91).

Agirhiklar: Yapay norona ulasan bilgiler, girisler vasitasiyla ¢ekirdege ulasmadan 6nce
baglantilarin agirlig1 ile c¢arpilarak c¢ekirdege iletilir. Boylece girdilerin ¢ikti degerleri
tizerindeki etkileri ayarlanabilir (91, 93).

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen
girdiler ile o girdilerin agirliklarinin ¢arpilarak toplanmasidir. Yapay bir sinir hiicresinin

net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur (91, 93). Baz1 toplama fonksiyonlar1 Tablo 6’da

gosterilmistir.

Tablo 6. Bazi toplama fonksiyonlari (Cayiroglu’dan, 91)

Toplam Agurlik degerleri hiicreye gelen girdilerle garpilir. Net girdi,
o carpma sonucu elde edilen degerler toplanarak hesaplanir.

NET = Z X, =W,
=1

Carpim Agurlik, hiicreye gelen girdilerle garpilir. Carpim sonucu elde
o edilen degerler birbiriyle ¢arpilarak net girdi hesaplanir.

NET = 1_[ X, % W,
=1

Maksimum Agirliklar, N adet girdilerle ¢arpildiktan sonra en bilyiigli Net

NET = Max(X(- * VV()
Minimum
NET = Mi'n(X[- * W[)

Cogunluk
N
Net = ) Sgn(X,*W,)

Kiimiilatif Toplam
N

Net = Net(eski) + ZX(- * W,

=1

girdi olarak kabul edilir.

Agrliklar girislerle carpildiktan sonra, N adet giristen en kiigligii

net giris olarak kabul edilir.

N adet girdi i¢inden agirliklar girdilerle garpildiktan sonra
pozitif ile negatif olanlarin sayis1 bulunur. Isarete bakilmazsizin
biiyiik olan say1 hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve 6nceki bilgiler
ile yeni hesaplanan giris degerleri eklenerek hiicreye net giris

hesaplanur.
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Aktivasyon Fonksiyonu: Bu, bir hiicrenin girdisini isleyen ve daha sonra bir ¢ikti
olusturan ve onu bir sonraki katmana geciren bir fonksiyondur (93). Aktivasyon

fonksiyonu tiirleri Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. Aktivasyon fonksiyonu tiirleri (Cayiroglu’dan, 91)

Daofirusal FIMET)=A" NET Dogrusal problemler gohzrmek
{Lineer}) amaciyla aktivasyon fonkshyonu
Aktlvasyon dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonkslyonu segllebdlir. Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsay ile ¢arpilarak hdcrenin
piktisi olarak hesaplanir.

Adem [Step] i { 1 if Net>Esik Degier Gelen Met girdinin belidenen bir

[A sabit bir sayi)

Aktlvasyon eslk deferin attinda veya Ustonde
0 if Net==Egik Def

Fonkslyonu MR et olmasina ghre hicrenin qiktisi 1

vaya 0 degerini alir.

Sigrmokd Sigmodd aktivasyon fonksiyonu
Aktlvasyon FiMet)= sdrekli ve tdrevi alinabdlir bir
Fonkslyonu ./»'—— 14t fonksiyondur. Dofirusal clmays
dodayisyla yapay sinir ag
uygulamalannda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her bir ighn 0 ile L
arasinda bir deger dretir.

Pt

Tanjant et Tanjant hiperbolik fonkskyonu,
Hiperbolik FiMet)= sigrmold fonksiyonuna benzer bir

Mkt asyon o et o bt fonksiyondur. Sigmeoid
Fonkslyonu fonksiyonunda gikis degerleri 0 lle
/ 1 arasinda deglsirken hiperbolik
tanjant fonkshonunun gikis

deferlerl -1 lle 1 arasnda

g

degismektedir.
Eslk Deger O if Mete=0 Gelen bilgilerin 0 dan kiiglk-esit
Fonkslyonu oldufunda O giktsi, 1 den biyik-

FiMet)= Met if O<Net<1 esit oldufunda 1 giktis:, Gile 1
arasinda oldufunda ise yine
1 If Nete=1 kendisini veran ciktilar dretilebilir.

Sindis FiMet) = Sin[Net) Oéreniimesi disinilen olaylann
Mkt asyon sinls fonksiyonuna wygun dagilm
Fonkslyonu phsterdigl duremilarda kullamibr

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen degerlerdir (93).
2.7.6. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerindeki noronlarin birbirine baglanmasiyla
olusan graf yapilardir. Yapay sinir aglari, Giris Katmani, Ara (Gizli) Katmanlar ve Cikis
Katmani1 olmak ii¢ ana katmandan olusur (85). Sekil 12’de yapay sinir aginin yapist

gosterilmistir.
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Vo Baflanti
e | Hilcre

Girig Katman Ara Katmanlar Gikrg Katman

Sekil 12. Yapay sinir aginin yapisi (Cayiroglu’dan, 91)

Giris Katmam: Sisteme giris olarak gelen bilgiler bu katmanda yer alir. Bu katmanda giris

diigiimlerinde hesaplama yapilmaz yalnizca bilgileri gizli diigtimlere iletirler (85).

Gizli (Ara) Katman(lar): Gizli diigiimlerin dis diinyayla dogrudan bir baglantis1 yoktur
(bu nedenle "gizli" adi da buradan gelir). Hesaplamalar yaparlar ve bilgileri giris
diigiimlerinden ¢ikis diigiimlerine aktarirlar. Ogrenme bu katmanda gergeklesir. Yapay
sinir aglarinda yapinin kag tane gizli katmandan olusacagi veya ka¢ noronla birlesecegi
gibi kesin bir say1 kurali yoktur. Spesifik bir formiil olmadig1r i¢in ag yapisinin
olusturulmasi deneme yanilma yoluyla belirlenmelidir. Literatiirde biiyiik veriler i¢in

genellikle bir veya iki gizli katmanin kullanilmasinin yeterli oldugu 6ne siiriilmiistiir (86).

Cikt1 Katmani: Sistemin girig verilerine gore 6grenilmesi gereken gizli katmanlardan

iletilen bilgileri isleyerek agin sonuglarini veren katmandir (91).
2.7.7. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1, noronlarin birbirine baglanma yapisina gore ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglari olarak ikiye ayrilir (85).
2.7.7.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Ileri beslemeli sinir aglarinda ndronlar arasinda hiyerarsik bir yap1 vardir. Bilgileri
giristen ¢ikisa diizenli katmanlardan gecirir. Yapay sinir agma gelen bilgi, gizli ve ¢ikti
katmanlarinda fonksiyonlarla belli bir agirliga sahip olur ve ¢ikti katmanindan islenerek
gecer ve sonug lretilir (86). Bir katmandaki noronlar yalnizca bir sonraki katmana veri

aktarabilir. Bir katmandaki her birim, bir 6nceki katmandaki tiim birimlerle baglantilidir.

Bu baglantilarin hepsi esit degildir: her baglantinin farkli bir giicii veya agirlig1 olabilir.
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Katmanlar arasinda geri bildirim yoktur. Bu ylizden ileri beslemeli sinir aglar1 olarak

adlandirilir (91). Sekil 13°te ileri beslemeli ¢ok katmanli sinir aglarinin yapisi verilmistir.

o Badlant
—n T, Hilcra

Girlg Katmam Ara Katmanlar Grkrg Katman)

Sekil 13. ileri beslemeli cok katmanli sinir aginin yapis1 (Cayiroglu’dan, 91)

Asagida iki ileri beslemeli ag 6rnegi verilmistir (92):
1. Tek Katmanli Algilayict (Single Layer Perceptron): Gizli katmanlar1 olmayan en
basit ileri beslemeli sinir agidir.
2. Cok Katmanli Algilayict (Multi Layer Perceptron): Bir veya daha fazla gizli

katmani vardir. Bu tez ¢alismasinda ¢ok katmanli algilayict kullanilmistir.
Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

MLP, bilgilerin giris katmanindan girildigi ve gizli katman ya da katmanlardan ¢ikt1
katmanina tek yonde yayildigi bir ileri beslemeli YSA'dir (92). Tek katmanli bir algilayici
yalnizca dogrusal islevleri 6grenebilirken, ¢ok katmanli bir algilayict dogrusal olmayan
islevleri de 6grenebilir. Gizli ve ¢ikti katmanlar, algilayicilar adi verilen tek birimlerden
olusur (93). MLP'deki her algilayici, 6nce agirliklandirilan ve sonra birbirine eklenen bir
dizi girdi alir. Ortaya c¢ikan deger, birlestirilmis girisleri uygun bir ¢ikis yanitiyla
eslestirecek bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. MLP, egitim i¢in geri yayilma adi1 verilen
denetimli bir 6grenme teknigini kullanir. MLP, hatay1 aga yaydigi i¢in "Geri Yayilma
Modeli" veya "Hata Yayilma Modeli" olarak adlandirilir (94). Sekil 14’te ¢cok katmanli

aglarin yapist verilmistir.
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Sekil 14. Cok katmanli aglarin yapisi (Krenker’dan, 92)

2.7.7.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli olanlarin aksine bir ndron
kendinden sonraki katmana bilgi akis1 gerceklestirebildigi gibi kendinden 6nceki katmana
veya kendi katmanina da bilgi aktarabilir. Bu yap1 nedeniyle geri beslemeli yapay sinir
aglar1 dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir (92). Sekil 15°te geri beslemeli YSA

yapis1 gosterilmistir.

Bulunan hatay yayma yénii

Girig Cikig
—

Cikis hesaplama yonii (ileri)

Girig katmani Gizli katman Cikig katmani

Sekil 15. Geri beslemeli YSA (Krenker’dan, 92)

2.8. Derin Ogrenme (DL)
2.8.1. Derin Ogrenmeye Giris

Derin 6grenme, veri isleme ve karar vermede kullanilmak iizere kaliplar
olusturmada insan beyninin isleyisini taklit eden bir yapay zeka (AI) yontemlerinden
biridir. Derin 6grenme; nesne tanima, konugma tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda ¢ok

katmanli yapay sinir aglarimi kullanan makine 6greniminin bir alt dalidir. Derin sinir
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O0grenme veya derin sinir ag1 olarak da bilinir (3). Sekil 16’da derin 6grenme hiyerarsisi

gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Sekil 16.Derin 6grenme hiyerarsisi (Goodfellow’dan, 3)

Derin 6grenme (ayrica derin yapilandirilmis 6grenme, hiyerarsik 6grenme veya
derin makine 6grenimi), yapay sinir aglarimin ve bir veya daha fazla gizli katmandan
olusan benzer makine 6grenimi algoritma yontemlerinin bir olusumudur. Derin 6grenme,
insan beynindeki biyolojik noronlarin hesaplama modellerinden ve ¢aligma prensibinden
ilham alir. Bu baglamda biyolojik noronlar arasindaki baglantilart ve karmagik
etkilesimleri yapay olarak taklit etmeye calisir. Derin 6grenmeyi kullanmanin temel
nedenlerinden biri, noronlarin essiz ve bagimsiz 6grenme yetenekleri sayesinde her tiirlii
veriye uygulanabilmesidir. Bilgisayarlarin bilgi islem donanimi1 gelistikge gercek
diinyadaki problemlerle (kiimeleme, siniflandirma veya regresyon gibi) basa ¢ikmak igin

daha derin modeller dogrultusunda hareket eder (94).
2.8.2. Derin Ogrenme Tarihcesi

1965'te “Ivakhnenko” ve “Lapa” tarafindan, denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli
algilayicilar i¢in ilk derin 6grenme algoritmasi yaymlandi. Her katmanda en iyi 6zellikler
istatistiksel yontemlerle secilerek bir sonraki katmana taginmistir. Aglarini ugtan uca
egitmek icin ileri beslemeli sinir ag1 kullanildi. Onceki katmanlardan sonraki katmanlara

kadar en kiiciik kareler yontemi kullanild1 (95).
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Sekil 17. ilk derin ag mimarisi (Ivankhnenko’dan, 96)

Ik derin 6grenme mimarisi olan “Neocognitron”, Ivanhnenko'dan sonra 1979'da
“Fukushima” tarafindan Onerildi. Kendi kendine 6grenen ag, omurgalilarin gorsel sinir
sisteminden esinlenen bir yapida "denetimsiz 6grenme" ile gelistirildi. Fukushima aglari,
modern aglara benzer sekilde birkag evrisim ve havuz katmani igerir (97). Birden ¢ok derin
mimari diizeyindeki hatalarin geri yayilmasi, 6nemli bir 0grenme eksikligine neden
olmaktadir. Geri yayilim algoritmalart dnceki yillarda tanitilmis olmasina ragmen, derin
sinir aglar1 i¢in ilk basarili uygulama Yann LeCunn ve arkadaglar1 tarafindan
gelistirilmistir (98). Ag iyi ¢alismasina ragmen egitimi yaklasik 3 giin siirdligii i¢in pratikte

uygun olmadig1 kanitlanmaistir.

Bu ¢aligmay1 takiben “Yann LeCunn”, LeNet agini kullanarak el yazisiyla yazilan
say1 smiflandirmasi (MNIST) i¢in evrisimli sinir agmi uyguladi (99). 1995 yilinda,
“Brendan Frey”, “Peter Dayan” ve “Geoffrey Hinton”, agin egitiminin iki giin siirdigi
bilinen altis1 tamamen birbirine bagl yiizlerce gizli katman igeren bir agin egitilebilecegi
bir uyanik uyku(wake-sleep) algoritmasi gelistirdiler (100). 1997'de “Hochreiter ve
Schmidhuber” tarafindan sunulan tekrarlayan sinir aglar1 i¢in bazi 6nemli gelismeler fark
edildi (101). Bu donemlerde YSA algoritmalari, avantajlarina ragmen hesaplama maliyeti
nedeniyle kullanilamamistir. 1990'lardan 2000'lere kadar, belirli problemlerle calisan ve

elle olusturulan fonksiyonlar1 kullanan destek vektor makineleri gibi daha basit modeller

kullanilmistir (102).

Bilgisayarlarin artan calisma hizit ve grafik islem birimlerinin (GPU'lar)
hesaplamada kullanimiyla, biiyiik adimlar atildi; hesaplama hizi 10 yilda neredeyse 1000
kat artt1. Bu yillarda YSA, destek vektdr makineleri ile rekabet etmeye basladi. ilk olarak
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"Derin Ogrenme" terimi 2000°de “Igor Aizenberg” ve arkadaslari tarafindan tanitildi (103).
“Jeffrey Hinton” tarafindan 2006'da yayinlanan bir makalede, ileri beslemeli ¢ok katmanl
bir sinir aginin, yineleme basia bir katmani nasil verimli bir sekilde egitebildigini ve
ardindan denetimli bir geri yayilim algoritmasi kullanilarak derin 6grenme kavraminin

gelismeye bagladigini gosterdi (104).
2.8.3. Derin Ogrenme Tanmim

Derin 6grenme, makine 6grenimi siniflama yontemlerinden biridir. Derin 6grenme,
belirli bir veri kiimesinden sonuglar1 tahmin eden ¢ok katmanli bir makine 6grenimi
teknigidir. Derin 6grenme yonteminde, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme gibi islemler, bircok
dogrusal olmayan islem birimi katmani kullanilarak gerceklestirilir. Birbirini izleyen her
katman, bir 6nceki katmanin ¢iktisini girdi olarak alir (105). Sekil 17°de derin sinir agi

yapist verilmistir.

Gizli Katmanlar

Giris Katman

Cikis Katmany

Sekil 18. Derin sinir ag1 yapisi (Kim’den, 106).

Derin dgrenme yaklasimi birden ¢ok soyutlama diizeyine sahip veri temsillerini
ogrenmek icin birlestirilmis coklu islem katmanlarindan olusur (107). Derin 6grenme,
birden fazla soyutlama ve veri temsili calismasina dayanan bir yapiya sahiptir. Ust diizey
ozellikler, alt diizey 6zelliklerden tiiretilen hiyerarsik bir goriiniim olusturur. Bu goriiniim,
cesitli soyutlama diizeylerine karsilik gelen temsil diizeylerini 6grenmektedir (108). Diisiik
seviyeli Ozelliklerden yiiksek seviyeli 6zellikleri tiireterek veri siniflandirma ve tanimay1
hedefleyen derin 6grenme algoritmalari, geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin aksine

problem ¢6zmede ve biiyiik verilerin analizinde oldukg¢a basarili oldugu goriilmiistiir.

Derin 6grenme; nesne tanima, konusma tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda ¢ok

katmanli yapay sinir aglarin1 kullanan bir yapay zekad teknigidir. Derin 6grenme,
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geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin aksine, kodlanmis kurallardan 6grenmek
yerine; gorlintiilerin, videolarin, seslerin ve metinlerin veri sembollerinden 6grenebilirler
(109). Cok yonliiliikkleri nedeniyle, ham goriintiilerden veya metin verilerinden ¢ikarim
yapabilir ve tahmin dogrulugu verilerin boyutuna bagli olarak artabilir. Bununla birlikte,
derin 6grenme, 6grenme islemini 6rnekler lizerinden gergeklestirir. Bir makine tarafindan
coziilecek bir problem i¢in kurallar seti kullanmak yerine, makinenin problemi 6rnekleri
degerlendirerek ¢ozmesine imkan veren bir model saglamak yeterlidir. Bir problemi
cOzerken bir hatay1 diizeltmek i¢in, makinenin basit bir komut listesi yayinlayarak egitim
siirecini tamamlamas1 gerekir. Model sec¢imi, bir problemin ¢ézlimiinde etkilidir. Soruna
gore belirlenecek model, ¢oziimiine daha elverigli olacaktir. Derin 6grenme kavrami ilk
olarak, ¢ok katmanli sinir aglarinin daha verimli bir sekilde egitilebilecegi onerildigi 2006

yilinda Hinton tarafindan tanitildi (95).
Baglica derin 6grenme algoritmalar1 gosterilmistir.

e Konvoliisyonel Sinir Aglart (Evrisimli Sinir Ag1-CNN)
e Tekrarli Sinir Aglari (RNN)

e Kisith Boltzmann Makineleri

e Derin Inang Aglar

e Derin Oto-Kodlayicilardir

Konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN), belirli bir veri setinden yiiksek dogru
siniflandirilma orani ve yiiksek tahmin degeri elde edildiginden dolay1 bu tez ¢calismasinda

konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) yontemi kullanilmistir (4, 5).
2.8.4. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Evrisimli Sinir Agi-CNN)

Bir Konvoliisyonel Sinir A8 (CNN), Cok Katmanli Algilayici-MLP
siniflandiricinin -~ bir  tlirtidiir.  Gorselin - merkezindeki  hiicrelerin, tiim goriintliye
odaklanarak, tiim goriintliyii kapsayacak sekilde alt bolgelere, basit sinir hiicrelerine ve
daha biiylik reseptorlii karmasik hiicrelere ayrildigina inanilir. CNN algoritmasi,
hayvanlarin gorsel merkezi esas alinarak olusturuldu. Matematiksel evrisim siireci burada
bir ndéronun uyar1 bolgesindeki uyaranlara tepkisi olarak diisiiniilebilir (110). Bir CNN, bir
veya daha fazla evrisimli katman, bir alt 6rnekleme katmani ve ardindan standart birgok

katmanli sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen bagl katmandan olusur (107).
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Sekil 19'da gosterilen ilk CNN, 1988'de “Yann LeCun” tarafindan onerilen ve
1998'e kadar gelistirilen LeNet adli bir mimaridir (111). LeNet'te, alt katmanlar sirali
evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusur. Sonraki iist katmanlar, tam

baglantili geleneksel bir MLP siniflandirici 6zelligi gosterir.

(51) 4 Ozellikli Harita

n Katman: (C1) 4 Ozellikli Harita  (52) 6 Ozellikli Harita  (C2) 6 Ozellikli Harita

[T © &

Konvoliisyon Katmam | Alt-ornekleme Katmam Konvoliisyon Katmam Alt-6rnekleme Katmam | Tam Bagh MLP

Sekil 19. LeNet aginin mimarisi (Yann LeCun’den, 111)

CNN algoritmalari, 6zellikle goriintii ve ses isleme alaninda dogal dil isleme
(NLP), biyotip gibi bircok alanda kullanilmaktadir. En iyi sonuglar 6zellikle goriintii
isleme alaninda elde edilmistir. Cireshan, MNIST veri seti ¢calismasinda CNN kullanarak
hata oranimm1 %?2'ye diisiirmeyi basardi. Chireshan ve ark. tarafindan yapilan baska bir
calismada. MNIST ve NORB veri setlerinde, CNN ile egitim siiresinin kisaldig1 goriildii ve
o zamana kadar yontemlerin en basarilis1 oldugu belirtildi (112). 2014 yilinda, ImageNet
Yarigmasi'nda, nesne smiflandirma ve tespitinde en iyi derecelere sahip ekipler,
milyonlarca goriintii ve yiizlerce nesne simift icin CNN algoritmalarinda degisiklikler
yapmuslardir. 2015 yilinda gergeklestirilen ¢aligmada CNN, ters yiizler de dahil olmak
izere cesitli acilardan yiizleri yakalayabildi. Bu ag, farkli ag1 ve yonlerde yiizler igeren 200

bin goriintii ve yiizsiiz 20 milyon goriintiiden olusan bir veri tabani tizerinde egitildi (113).

CNN modellerinin goriintii isleme icin kullanilabilecegi gibi c¢esitli NLP
problemleri i¢inde kullanilabilecegi literatiir calismalarinda gosterilmistir. Bu ¢aligmalarda,
anlamsal ¢6ziimleme, arama sorgularini alma, ciimle modelleme, siniflandirma, tahmin
problemlerinde etkili oldugu gosterilmistir (4, 5). CNN, ila¢ arastirmalarinda da tercih
edilmistir. Atomwise tarafindan 2015 yilinda olusturulan “AtomNet”, ila¢ gelistirme i¢in
olusturulan ilk derin sinir agiydi (114). Ebola ve skleroz gibi hastaliklarda yeni
biyomolekiilleri saptamak i¢in ii¢ boyutlu kimyasal reaksiyonlari temsil etmek iizere
egitilmis bir sistem kullanilmigstir (115). CNN, Go oynamak i¢in de kullanildi ve dnceden

egitilmis 12 katmanli CNN modeli, oyunlarin %97'sinde geleneksel GNU Go algoritmasini

46



gecti (116). Google DeepMind tarafindan olusturulan CNN tabanli AlphaGo programu,

profesyonel bir oyuncuyu (insan) ilk yenen programdi (117).
2.8.5. Tekrarh Sinir Aglar1 (RNN)

RNN'ler, bir sonraki adimi tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir tiir derin
O0grenme yapilaridir. Metin ve ses verileri, smiflandirma problemleri, regresyon
problemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir. Diger derin 6grenme yapilarindan en biiyiik
farki, bir sonraki adimi takip edebilmek i¢in girdiler arasinda iligki kurarlar ve egitim
asamasinda tiim iligkilerini hatirlar. Diger bir fark ise, diger sinir aglarinda her girdi
birbirinden bagimsiz iken, RNN'de girdiler birbirine baghdir. Bir 6nceki ndron ile
baglantilidir boylece bir sonraki ndrona bilgi kayb1 olmadan ilerlenir. Ancak uzun girdileri

islemekte giicliik ceker (118).
2.8.6. Kisith Boltzmann Makineleri (RBM)

Hinton’un kisitli Boltzmann makinesi genellikle siniflandirma, regresyon ve 6zellik
secimi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. RBM, bir veri kiimesi i¢in olasilik
dagilimlarim1 6grenebilen stokastik ve iiretken sinir aglaridir. RBM'ler, derin inang
aglarinin yap1 taglarini olusturan iki katmanli sinir aglaridir. RBM'nin ilk katmanina
goriinilir birimler, ikinci katmana ise gizli birimler denir. Her daire (diiglim) bir néronu
isaret eder. Noronlar, gizli bloklar ve gorlinlir bloklar arasinda baglanir, ancak ayni
katmandaki iki ndron arasinda, yani goriiniir bir birim ile goriiniir bir birim, bir gizli birim
ve bir gizli birim arasinda baglant1 yoktur. Dolayisiyla bu, katmanlar arasinda baglanti
bulunmadigi i¢in sinirli bir Boltzmann makinesi oldugu anlamina gelir. Her néron bilgiyi
degerlendirir ve bu bilgi bir sonraki norona iletip iletmeme konusunda rastgele kararlar

verir. Uretken model, her yeni katman eklendikge gelisir (119).
2.8.7. Derin Inan¢ Aglar1 (DBN)

Makine 6grenmesinde derin inang¢ ag1 (DBN), katmanlar arasinda baglantiya sahip,
cok sayida gizli diiglim katmanindan olusan ancak diigiimler arasinda baglant1 olmayan bir
derin sinir agt smifidir. DBN, giinlimiizde kiimeleme, siniflandirma, boyut indirgeme,
anormallik tespiti, dogal dil isleme alanlarinda siklikla tercih edilmektedir. DBN,
denetimsiz bir dizi 6rnek iizerinde egitim gordiiglinde girdilerini olasiliksal bir sekilde
yeniden yapilandirmay1 6grenebilir. Katmanlardan daha sonra 6zellik se¢imi yapilabilir.

Bu egitim asamasindan sonra DBN, smiflandirma yapmak i¢in daha fazla veri ile
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egitilebilir. DBN'ler, Kisitli Boltzmann Makineleri (RBM'ler) veya otomatik kodlayicilar
gibi basit, denetimsiz aglarin bir birlesimi olarak diisiiniilebilir; burada her bir alt ag, bir

sonrakinin goriiniir katmani olan gizli bir katman olarak iglev goriir (120).
2.8.8. Derin Oto-Kodlayic1 (AE)

Otomatik kodlayicilar (AE), genellikle denetimsiz 6grenme i¢in tercih edilen 6zel
bir yapay sinir agidir. AE, genellikle ozellikleri siniflandirma ve goriintii tanimlama
alaninda kullanilmaktadir. AE, girdi katmanindaki veriler 6nce kodlayicit katmanlar ile
sikistirilir. Sikistirilan 6znitelikler kod ¢oOziicti katmanlar ile ¢iktt katmanina aktarilir.
Boylece, AE girdi katmanindaki verileri ¢ikti katmanma kopyalayan bir sinir agidir.
Baglangigta yapay sinir agma girdi olarak verilen verileri ¢ikti katmaninda yeniden
olusturur. AE, girdi verilerinin sikistirilmis bir temsilinden en iyi 6zellikleri 6grenmeyi

amaclayan ileri beslemeli bir sinir agidir (121).
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3. GEREC ve YONTEM

Bu tez caligmasinda lojistik regresyon analizinde geriye dogru adimsal eleme
yontemi kullanilarak 6nemli parametreler belirlenmistir. Bu parametreler kullanilarak derin
O0grenme yaklasiminin bir algoritmasi olan Konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) tabanli bir karar

destek modeli gelistirilmistir. Bu yontemler sirayla incelenecektir.
3.1. Lojistik Regresyon Geriye Dogru Eleme Yontemi (Backward Stepwise)

Lojistik regresyon modelinde degiskenleri segmek icin bir¢ok farkli yontem vardir.
Bir model i¢in degisken se¢gme yontemleri arasinda standart (enter) ve adimsal (stepwise)
degiskenleri segmeye yonelik iki ana yontem yaygin olarak kullanilmaktadir. Adimsal
yontemlerde kendi i¢inde “ileri dogru se¢im” (forward selection) ve “geriye dogru eleme”
(backward selection) olarak iki grupta ele alinir (56). F-testi, hata teriminin normal
dagilimi nedeniyle yeni bir degiskenin modele katkisinin 6nemini belirlemek i¢in dogrusal
regresyon analizinde kullanilsa da lojistik regresyon modelinde hata terimleri bir binom

dagilim1 gostereceginden, bu G istatistigi ile belirlenir.

Ileri yonlii se¢im ydnteminde, yeni degisken uyumu iyilestirene kadar degiskenler
modele katilir. Her asamada uyumu en cok iyilestiren degisken segilir. Geriye dogru eleme
yonteminde degiskenlerin tiimiinii modele dahil ederek baslar ve modele en az etkisi olan
degiskenler sirayla modelden ¢ikarilir. Her adim, model {izerinde en az etkiye sahip

degiskeni kaldirarak en uygun modeli bulmaya ¢alisir.

Olabilirlik orani testi, modeldeki agiklayici degiskenler icin tiim p katsayilarinin
Oonemini test etmek i¢in de kullanilabilir. Bir modelin anlamli olup olmadigini belirlerken,
degisken (ler) icermeyen modelin log olasiligi, degisken (ler) ile modelin log olasilig1 ile

karsilastirilmalidir. Bu durum i¢in G istatistigi “Esitlik 24” ifadesi ile hesaplanir:
G = —2In [degisken (ler)siz log olasiligi/degisken (ler)li log olasiigl] (Esitlik 24)
Modelin 6nemini test etmeye yonelik hipotez testleri asagidaki gibidir:
Hy:Br=B==B,=0
H; = En az biri 0'dan farkli

G istatistigi, (y, — y1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimina doniisiir. Serbestlik derecesini

hesaplamak icin kullanilacak y, degeri, tiim modeldeki degisken sayisi 1 arttirilarak,
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indirgenmis modelde ise degisken sayist 1 arttirilarak  y; degeri hesaplanacaktir.
Yukaridaki H, hipotez reddedilirse modelin anlamli oldugu, H, hipotez kabul edilirse
indirgenmis modelin tiim model kadar iyi olabilecegi sonucuna varilir. Degisken se¢ciminde
adimsal bir yontem kullanmak istendiginde, "geriye dogru eleme", "ileri yonlii se¢ime"
gore tercih edilmelidir. Ciinki ileri yonlii se¢cimin baskilayici etkisine bagli olarak Tip II

hata gortlebilir (122).
3.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel sinir aglart (CNN), cok katmanli algilayicilarin (MLP) 6zel bir
tiriidiir. Konvoliisyonel sinir aglari, gorlinti tamima, smniflandirma ve tahmin
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglari goriintii
verilerini kullanmak icin genellikle tercih edilse de diger veri tiirlerine de uygulanabilir
(123). Tablosal ozellikler uzamsal olarak iliskili olmadigindan, tablosal bir veri kiimesi
dogrudan bir evrisim katmanina girilemez. CNN, bitisik siitunlarin uzamsal iligkisine
dayanan bir derin 6grenme teknigidir. Bu nedenle, tablo verileri doniistiiriilerek 6zellik
boyutu yeniden boyutlandirilir. Bu doéniisiimiin amaci, olusturulan goriintiiyli (6zellik
boyutu) dzellik siralamasi yoluyla anlamli hale getirmektir. ileri sinir aglarmdan biri olan
CNN, her katmanin farkli 6zellikleri tanimak {iizere egitildigi ¢ok katmanli bir yapiya
sahiptir (124). Giris verilerindeki bilgiler sirasiyla konvoliisyon katmanindan, havuzlama
katmani1 ve tamamen bagli katmandan ¢ikt1 katmanina gecer. Cikt1 katmaninin ¢iktisi, bir
veya birden fazla siniflarin olasilig1 olarak temsil edilir (3). Giiniimiizde bir¢cok alanda

basarili sonuglar veren CNN aginin temel mimarisi Sekil 20°de gosterilmektedir.

y Ee > l
e Jo
= L
OO | ok
Input Conv Pool Conv Pool FC Output

Sekil 20. CNN aginin temel mimarisi (Hidaka’dan, 125)
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3.2.1. Giris Katmam (Input Layer)

Dis diinyadan gelen verilerin konvoliisyonel sinir agina girdigi katmandir. Giris
katmaninda, dis diinyadan gelen girdiler kadar ¢ok sayida néron olmasina ragmen, giris

verilerine genellikle islem yapilmadan alt katmanlara aktarilir (126).
3.2.2. Konvoliisyon Katmani (Convolutional Layer)

CNN mimarisinin ilk katmani konvoliisyon katmanidir. Belki de en 6nemli CNN
katmani diyebilecegimiz bu katmanda, belirli bir boyutta bir filtre goriintii matrisi lizerinde
dolastirilarak bir ¢ikis verisi ve ardindan Oznitelik haritas1 olusturulur (127). Bu islem,
goriintii matrisini en iyi tanimlayan 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Konvoliisyon islemi
sonucunda yeni bir goriintii matrisi elde edilir. Buna gore goriintiiniin hangi ilgili alaninin
onemli oldugu belirlenir. Kullanilan filtreler farkli boyutlarda olabilir, 6rnegin 2,3,4 gibi.
Stirecin sonunda, ©zellik haritasinin ¢ikarilmasi verilerin daha iyi analiz edilmesine

yardimc1 olur (126).
3.2.2.1. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari; Noronlarin ¢iktisini bir katmandan baska bir katmana
gecirirken kullanilir. ' YSA, c¢esitli agirhik ve bias degerleri carparak ve ekleyerek
hesaplamalar yapar. Ortaya ¢ikan biiylik sayilar1 azaltarak is daha kolay hale getirilebilir.
Bu isleme araglarindan biri, aktivasyon fonksiyonu kullanilarak biiyiik sayilar1 secilen
aktivasyon fonksiyonu tiiriine bagl olarak -1 ile 1 arasinda bir deger ile temsil etmektir.
Boylelikle biiylik degerlerden kurtulur ve onu izleyen katmanin bagimsizligimi arttirir. Ek
olarak, aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarimin dogrusal olmayan bir yapi

kazanmasina izin verir. ReLu aktivasyon fonksiyonu genellikle derin aglarda kullanilir (3).

Konvoliisyon islemi tamamlanmasindan sonra, sonu¢ matrisi sonraki katman igin
girdi olarak kullanilmaya devam eder. Sonu¢ matrisi negatif degerler igeriyorsa, bu negatif
degerler ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak sifirlanir. ReLU aktivasyon
fonksiyonuna saglanan deger pozitif bir deger ise, giris degeri bir ¢ikis degeri olarak
yansitilirken, giris degeri negatif bir deger iken, giris degeri bir sifir ¢ikis degeridir. ReLU
0zelliginin en 6nemli faydalarindan biri, egitim sirasinda olasilikli gradyan azaltma (SGD)

gibi 6grenme algoritmalarinin yakinsamasini 6nemli 6l¢iide hizlandirmasidir (125).
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Bu tez calismasinda agin egitilmesinde ara katmanlarin aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU fonksiyonu kullanilmis ve son katmanda her bir ¢ikti sinifinin olasiligi

tahmin etmek i¢in Softmax fonksiyonu kullanilmistir.
3.2.3. Havuzlama katmani (Max-Pooling Layer)

Havuzlama katmani hesaplama yapilan katmandir. Burada islem yapildiginda
parametre degerleri yariya indirilir. Boylelikle bir sonraki hesaplamanin maliyeti azaltilir
ve satir-siitundaki kaymalar sonucu degisen Ozellik haritas1 ile agin ezberlenmesi
engellenir. Bu katmanin amaci, konvoliisyon katmanini yeniden boyutlandirmak ve model

performansini iyilestirmek i¢in 6zellik ¢ikarmaktir (126).

Adindan da anlagilacag: gibi, maksimum havuzlama matristeki en yiiksek degeri
alir. Bir kayan filtre uygulandiginda, matristeki her adimda maksimum deger alinir ve
bununla alt 6rnekleme yapilir. Konvoliisyon katmanindan farkli olarak, havuzlama katmani

agin derinligini etkilemez (127).
3.2.4. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)

CNN mimarisindeki son katman, tam bagli katmandir (fully connected layer).
Tamamen bagli katmandaki ndronlar, tipki yapay sinir aglarinda oldugu gibi, 6nceki
katmandaki tiim aktivasyonlara tamamen baghdir. Bu katmanin goérevi, girdi verisinden
cikarilan ozellikleri simiflandirmaktir. Tam baglanti katmanina girdi olarak gelen veri
matrisi, diizlestirme (flatten) adimi uygulandiktan sonra gelir. Havuzlama ve filtreleme
katmanlarinda ¢esitli islemlerden gegcen veri matrisi, diizlestirme isleminden sonra tam
baglanti katmanina dahil edilir (118). Tamamen bagli katmanlar ve konvoliisyon
katmanlar1 arasindaki fark, konvoliisyon katmanindaki noronlarin yalnizca yerel giris
alanma baglanmasi ve bu katmandaki ¢ogu néronun parametreleri paylagmasidir (127).
Bununla birlikte, her iki katmandaki néronlar nokta ¢arpimi hesapladigindan, fonksiyonel
formlar1 aynidir. Bu katmandaki tiim noronlar birbirine bagl oldugu i¢in buna tamamen
bagli katman denir. Cogu CNN mimarisi, tam bir baglanti katmaniyla sona erer ve

ardindan aktivasyon fonksiyonu ile siniflandirilir (124).
3.2.5. Cikis Katmani (Output Layer)

Tam baglantili katmandan sonra ¢ikis katmami veya smiflandirma katmani

kullanilir. Siniflandirilacak nesnelerin sayist ve smiflandirma katmaninin ¢iktt degeri
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eslesmelidir. Bu katmanda cesitli siniflandiricilar kullanilir. Softmax siniflandirici, basarisi

nedeniyle en ¢ok tercih edilmektedir (126).
3.2.5.1. Softmax

Softmax, bir istatistiksel olaymn olasilik dagilimin1 "n" farkli olaya gore hesaplar.
Tipik olarak bu islev, tiim olas1 hedef siniflar genelinde her bir hedef sinifin olasiliklarim
hesaplar. Verilen girdiler i¢in hedef sinifin ¢iktis1 hesaplanan olasilik degerleri yardimryla
belirlenir. “Esitlik 24” giris degerinin {istel (e sayisinin kuvveti) degerini ve tiim
girdilerdeki tistel degerlerin toplamini hesaplar (125). Bu nedenle, bu iki degerin orani
softmax fonksiyonunun ¢iktisidir. Burada p, her girdinin 1 indisli bir elemanla temsil
edildigi bir vektordiir (bu ¢alismada ikili siniflandirmadan dolay1 2 ¢ikt1 birimi vardir, bu

ylizden 2 elemani vardir). Buna ek olarak, i ¢cikt1 biriminin indeksidir, yanii = 1,2...k.

p;

f®): = —Z,; 5 (Esitlik 24)

Bu tez calismasinda siniflandirma katmaninin ikili sonug (birakti- birakamadi) vermesi
amaglanmaktadir. Hedef siniflar i¢in Softmax siniflandiricinin olasilik degeri kullanilarak

sigara birakma diizeyleri siniflandirilmasi yapilmistir.
3.3. Google Colab

Tez calismast kapsaminda Google Colaboratory, kisaca Colab, derin sinir agi
modellerini egitmek i¢in kullanilan bir gelistirme ortamidir. Makine 6grenimi

algoritmalarinin gelistirilmesine yardimci olmak i¢in olusturulmus bir projedir.

Google tarafindan gelistirilen Colab platformu, kullanicilara {icretsiz bulut hizmeti
ve GPU destegi sunmaktadir. Bu sekilde, kullanicilar kendilerine saglanan belirli
kapasiteye sahip Python uygulamalar1 gelistirebilirler. Gelistirilen uygulamalar Google
Drive'da saklanir. Ayrica derin 6grenme uygulamalari gelistirilmesi i¢in Keras, OpenCyv,
XGBoots, PyTorch, Sklearn ve TensorFlow gibi kiitiiphanelerin kullanilmasina olanak

saglar.

Platformun kullanicilara sundugu donanim o&zellikleri: Tesla K 80 grafik islem
birimi (GPU), 2,3 GHz Intel Xeon merkezi islem birimi (CPU), 2 ¢ekirdek, 12 GB RAM
ve 311 GB disk kapasitesi. Ancak bu sanal makinede her 12 saatte bir Disk, RAM, CPU

ve Onbellekteki veriler silinir. Bu nedenle gelistiricilerin 12 saatte bir islemlerini tekrar
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etmesi gerekmektedir. Bu tez caligmasinda CNN tabanli karar destek sisteminin

gelistirilmesi Google Colab platformu kullanilarak yapilmistir.
3.4. Verilerin Hazirlanmasi

Bu calismada kullanilan veri seti, 2015-2020 yillar1 arasinda Karadeniz Teknik
Universitesi Farabi Hastanesi Gogiis Hastaliklari Anabilim Dali Sigara Birakma
Poliklinigine basvuran 383 hastadan olugmaktadir. Sigara Birakma Poliklinigine ilk
basvurularinda alinan bilgilere gore doldurulan tibbi kayitlar1 incelendikten sonra telefonla
ulasilabilen ve ¢alisma hakkinda bilgi verildikten sonra ¢alismaya katilmay1 kabul eden
toplam 383 hasta dahil edildi. Calisma, Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi ve
belirtilen tarihlerde dahil edilme kriterlerini karsilayan 383 katilimecmin katilimiyla

tamamlandi.
Calismanin sartlar1 asagida verilmistir.

e Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi Gogiis Hastaliklart Anabilim Dali
Sigara Birakma Poliklinigine bagvuru yapmis olmak
e 18 yas ve lizeri olmak

e Telefonla ulasilabilen ve ¢alismaya katilmaya goniillii olmak

Veri toplama, dosyalar taranarak ve telefonla anket doldurularak gerceklestirildi.
Veri toplama araci olarak; Hastalarin sosyodemografik ve sigara 6zelliklerini iceren sigara

birakma poliklinigi veri formu ve Fagerstorm nikotin bagimlilig: testi kullanilda.

Veri toplama agamasindan sonra veriler IBM SPSS23 ve Rstudio 3.6.1 programlari
kullanilarak diizenlenmis ve analiz edilmistir. Veri setindeki parametrelerin se¢imi ve
laboratuvar test sonuglari, bir uzman hekim tavsiyesi altinda incelenerek elde edildi.
Lojistik regresyon yontemiyle Ozniteliklerin analizi yapilmis ve Onemli Oznitelikler

belirlenmistir. Bu 6znitelikler karar destek sistemi i¢in bir veri seti olarak kullanilmistir.

Derin 6grenme yaklasimi ile sigara birakma tedavisinin belirlenmesi i¢in karar
destek sistemi Google Colaboratory platformu ile gelistirildi. Google Colaboratory, derin
O0grenme uygulamalar1 gelistirilmesi i¢in Keras, OpenCv, XGBoots, PyTorch, Sklearn ve
TensorFlow gibi kiitiiphanelerin kullanilmasina olanak saglar. Baslangicta, 383 hastanin
verisi kullanilarak sentetik veri artirma yontemi ile 1000 hasta verisi tiretildi. Veri seti %80
egitim verisi ve %20 test verisi olmak iizere rastgele boliinmiistiir. Kullanilan veri setinin

dagilimi1 Tablo 8’de gdsterilmistir.
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Tablo 8. Veri seti dagilim1

Veri Seti Veri Yiizdesi Veri Sayisi
Egitim %80 800
Test %20 200

3.5. Smiflandirmak icin Tasarlanan CNN Yapisi

Calismada kullanilan CNN yapisinda, Python programlama dilinde Keras ve
TensorFlow kiitiiphaneleri kullanildi. Sistemi egitmek i¢in farkli modeller olusturularak,
O0grenme katsayisi, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon ydntemleri, egitim tur sayisi,
batch boyutu gibi farkli model performans 6lgme yontemleriyle modellerin performanslari
Olciiliip, karsilastirnlmistir. Geleneksel makine dgrenmesinin temel algoritmalarini daha
modern ve yenilik¢i 6grenme ilkesi kullanan CNN ile karsilastirilarak sonuglardaki
farkliliklar incelenmistir. Bu tez c¢alismasinda denemeler ve arastirmalar sonucunda
incelenen veri setine uygun bir CNN modeli olusturulmaya calisilmistir. Veri seti igin

kurulan CNN model Sekil 21°de gosterilmistir.

‘ Layer Conv 2d{Aktivasyon=Felu) ‘

l

‘ Layer_max_pooling 2D |

Layer_Conv_2d (Altivasyon=Eelu) |

|

‘ Layer_max_pooling 2D ‘

!

‘ Layer_Flatten ‘

}

‘ Layer_Denze{Aktivasyon=Relu) ‘

'

‘ Layer_Dropout ‘

|

‘ Layer Dense (Aktivasyon=Relu) ‘

|

‘ Layer_Dropout ‘

l

‘ Layer_ Dense (Aktvasyon=Softmaz) ‘

Sekil 21. Veri seti i¢in kurulan CNN modeli

55



CNN vyapisinda hiperparametreleri  belirlemek icin spesifik bir yOntem
olmadigindan, hiperparametreler deneme yanilma yontemi ile elde edilen sonuglara gore
secilmistir. Bu hiperparametrelerden biri ¢ekirdek boyutudur. Cekirdek boyutu, farkli
boyutlardaki ozellikleri algilayacak ve bu nedenle farkli boyutlu 6zellik haritalarinin
olugsmasina neden olacaktir. Cekirdek her hiicre i¢in girig vektorii boyunca hareket ettirilir.
Giris vektorii konvoliisyon katmaninda 0 normalizasyonu ile yeniden boyutlandirilmigtir.
Konvoliisyon katmani, her bir eleman1 ¢ekirdek ile ¢arparak ve son ¢ikti degerini elde
etmek i¢in carpim sonucu toplanarak gerceklestirilir. Bu carpma ve toplamayi giris
vektoriiniin sonuna kadar birbiri ardina tekrarlanir ve ¢ikis vektorii elde edilir. Cekirdek
boyutunun biiyiitiilmesi dogruluk degerinde bir artis gosterse bile asir1 O0grenme
problemine neden olmaktadir. Bu c¢alismada, cekirdek boyutu 1x2 olarak secilmistir.

Olusturulan model, iki konvoliisyon katmani ve iki havuzlama katmanindan olusmaktadir.

CNN'i hesaplama yiikii agisindan bu kadar islevsel kilan en Onemli katman
havuzlama katmanidir. Havuzlama katmanina, her bir 6zellik haritasin1 boyutsalliginm
kiiciilten ama 6nemli bilgileri tutan alt 6rnekleme de denir. Maksimum havuzlama, 6zellik

haritasindaki en biiytlik degeri alir.

Son olarak, cikarilan 6zellik haritalari, matris diizlestirme isleminden sonra vektor
siiflandirma islemi igin tamamen bagl katmana aktarilir. Ogrenme modeli, tamamen
baglantili bir katmandaki 6zelliklerin bir kombinasyonundan olusur. Egitim sirasinda
olusan hatalar1 dikkate alan Adam'in optimizasyon algoritmasi, sadece kare gradyanin tistel
agirlikli ortalamasim1 kullanmakla kalmaz, ayni zamanda momentumdaki degisiklikleri
onbellekte depolar ve uygun adimlarla istenilen hedefe dogru hareket etmesini saglar.
Model kayip fonksiyonu categorical crossentropy tercih edilmistir ¢ilinkii ikili siniflandirma
icin uygundur. Siniflandirma isleminin gerceklestigi tam baglantili katmanin son
aktivasyon fonksiyonu olan Softmax ile nihai sonucun, yani sigara icme bagimliligim
birakti veya birakamadi oldugu sonucuna varilir. CNN'in ¢aligma tarzi, belirtilen sorunlar
acisindan tiim agdaki parametreleri kademeli olarak azaltmanin ve basitlestirmenin bir yolu
olarak aciklanabilir. Smiflandirmak i¢in tasarlanan CNN modelinin detaylar1 Tablo 9’da

gosterilmistir.
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Tablo 9. Sniflandirmak i¢in tasarlanan CNN modelinin detaylari

Katman (Tiirii) Cikt1 Sekli Parametre

INPUT (12x1) Giris Goriintlisii(4x4x1) 0 normalizasyonu ile
(4x4x1) giris gorlintiisii

Conv2d (Conv2D) (None, 3, 3, 64) 320

Max_Pooling2d (Maxpooling2d) (None, 3, 3, 64) 0

Conv2d 1 (Conv2D) (None, 2, 2, 32) 8224

Max_Pooling2d 1 (None, 2, 2, 32) 0

(Maxpooling2d)

Flatten (Flatten) (None, 128) 0

Dense (Dense) (None, 100) 12900

Dropout (Dropout) (None, 100) 0

Dense 1 (Dense) (None, 100) 10100

Dropout 1 (Dropout) (None, 100) 0

Dense_2 (Dense) (None, 2) 202

Toplam parametre= 31746
Egitilen parametre= 31746

Egitilemeyen parametre=0

Python programindaki modelin ayrintili bir agiklamasi tablo 10'da verilmistir.
Tablo 10°da gosterildigi gibi, konvoliisyon katmaninda olusturulan 6zellik haritalarinin
boyutu, maksimum havuzlama katmani tarafindan kiigiiltilmekte ve tam baglantili
katmana aktarilmaktadir. Boyuttaki bu azalma, Ogrenilebilir parametrelerin sayisini
etkilemekte ve azaltmaktadir. Verilerimiz tablo verisi oldugundan tek boyutludur. Bu
ylizden tek boyutlu olan 6zellik haritamiz yeniden boyutlandirma iglemi ile iki boyutlu hale
getirilmigtir. Bir kare matris islevi saglamak i¢in 0 normallestirme uygulandi. Yani 6zellik
haritamiz 12x1 olmasmna ragmen O normalizasyonu kullanilarak 16x1 sekline
doniistiiriildii. iki boyutlu déniisiim uygulanarak 6zellik haritamiz 4x4x1 olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Modelin giris katmaninda 4x4x1 piksel boyutlu goriintiilere
konvoliisyon katmaninda 1x2 boyutlu 64 filtre kullanilmistir ve aktivasyon fonksiyonu relu
olarak tercih edilmistir. Ikinci katmanda goriintiiye 1x1 piksel boyutlu havuzlama islemi
uyguland1. Ugiincii katmanda 2x2 boyutlu 32 filtre uyguland: ve aktivasyon fonksiyonu

relu olarak tercih edilmistir. Dordiincii katmanda goriintiiye 1x1 piksel boyutlu havuzlama
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islemi uygulandi. Besinci katmanda diizlestirme (flatten) islemi uygulanarak veriler tek

boyutlu bir diziye doniistiirilmiistiir.

Tam baglh katmanin ilk katmaninda 6zellik boyutu giris arttirildt 100 néron ve
aktivasyon fonksiyonu relu olarak tercih edildi. Tam baglh katmanin ikinci katmaninda
asirt 6grenmeyi Onlemek icin dropout islemi gerceklestirilmis ve esik degeri 0.5 olarak
ayarlanmigtir. Tam bagli katmanin iiclinci katmaninda 100 noéron ve aktivasyon
fonksiyonu relu olarak tercih edildi. Tam bagli katmanin dordiincli katmaninda agirt
O0grenmeyi Onlemek icin dropout islemi gerceklestirilmis ve esik degeri 0.5 olarak
ayarlanmistir. Son katmaninda ikili siniflandirma nedeniyle iki ndéron ve her bir sinifin
olasilik degeri istendigi i¢in softmax fonksiyonu kullanilmistir. Model kayip fonksiyonu
categorical crossentropy tercih edilmistir. Modelde optimizasyon algoritmasi olarak adam
tercih edilmistir; 6grenme katsayis1 0.001 olarak belirlenmistir. Ogrenme katsayisi,
agirliklarin ne siklikla giincellendigini etkileyen bir parametredir. Amaci her adimda
agirliklar giincelleyerek modele en uygun agirliklart bulmaktir. Bu siireci tekrar eden
egitimin her adimina epoch denir. Epoch sayisi i¢in belirli bir deger yoktur, ancak her

model i¢in optimal bir deger vardir. Bu model i¢in epoch sayis1 250 olarak ayarlanmistir.
3.6. Veri Analizi

Bir bilimsel aragtirmaya baslamadan 6nce, ¢alismanin planlama asamasinda klinik
ve istatistiksel olarak anlamli sonuglar elde etmek i¢in akla gelen ilk soru “kac kisi ile
caligmam gerekir?” sorusu olur ve c¢alismada planlanan kisi sayisi arastirmanin
orneklemini olusturur. Makine 6grenimi modellerinin 6rneklem biiyiikliigiinii belirlemeye
yonelik en popiiler sistematik yaklagimin, bir 6grenme egrisi uydurma “post hoc yontemi”
oldugu goriilmektedir. Temel olarak, verilerin tiim biiyiik alt kiimeleri alinir ve hata degeri
hesaplanir. Ardindan, alt 6rnekteki gozlem sayisinin bir fonksiyonu olarak bir gii¢ yasasi
egrisi ¢izilir. Ortaya ¢ikan egri, istenen hata orani i¢in gerekli 6rnek boyutu hakkinda bir
sonuca varilmasini saglar (130). Derin 6grenme yaklasiminda sistem iizerinde ne kadar

gercek veri egitilirse, modelin hata orani o derece azalacaktir (3).

Ik olarak veri setindeki degiskenlere kayip deger analizi uygulanmistir. Rastgele

degerler, rastgele orman (RF) atama yontemi kullanilarak eksik degerlere atanmistir.

Veri analizi asamasinda IBM SPSS23 ve Rstudio 3.6.1 programi kullanilmistir.
Degerlendirme sonuglarina iliskin tanimlayici istatistikler; “Kategorik degiskenler” igin
sayilar1 ve yiizdeleri, “Sayisal degiskenler” icin ortalama ve standart sapma olarak
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belirtilmistir. Kategorik degiskenler arasindaki iliskiyi 6l¢mek icin ki-kare istatistigi
kullanildi. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken iizerindeki etkisini 6lgmek igin
lojistik regresyon analizi kullamlmustir. Iki bagimli grubun karsilastirilmasi; normal
dagilim kosulu saglandiysa, "Iki Es Arasindaki Farkin Onemlilik Testi" (paired t testi),
degilse "Wilcoxon" testi degerlendirildi. Iki bagimsiz grup arasindaki sayisal degiskenler
karsilagtirildiginda, normal dagilim kosulu saglandiginda "bagimsiz gruplar T testi"
(indepent sample T testi) saglanmadiginda "Mann-Whitney U" testi kullanild1. Istatistiksel
anlamlilik diizeyi p<0.05 olarak kabul edildi.
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4. BULGULAR
4.1. Veri setinin Analizi

KTU Farabi Hastanesi Gogiis Hastaliklari Anabilim Dali Sigara Birakma
Poliklinigine 2015-2020 yillar1 arasinda bagvurmus 383 hastanin 133’ (%34.7) kadin,
250’si (%65.3) erkekti. Hastalarin yas ortalamalart 39.7+13 yil (18-72 yas) idi. Geriye
yonelik verilerin kullanildig1 bu retrospektif ¢aligmada arastirmanin bagimsiz degiskenleri
sosyodemografik 6zelliklere iliskin degisken ve oOlgiitler (Yas, Cinsiyet, Medeni durum,
Egitim diizeyi, Gelir durumu, Cocuk sayis1), sigara kullanimina iliskin degisken ve Olciitler
(Sigara baglama yas1, Giinliik icilen sigara miktar1, Sigara tiiketimi(paket yil), Sigaraya
baslama nedeni, Sigara miktarindaki degisiklikler, Sigaray1 birakmay1 isteme nedeni) ve
diger degiskenler ve olgiitlerden (Kisisel-sosyal Oykii, Aile Oykiisii, Sistem sorgulama,
Laboratuvar olgiimleri (Hemogram, lipid paneli, karaciger fonksiyon testleri), Uygulanan
tedavi degiskenlerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Arastirmanin bagimli degiskeni

sigara birakma durumudur.

Tablo 10. Hastalarin cinsiyete gore dagilimi

Cinsiyet Sayis1 Oran % Sigara birakma
Oram%

Kadimn 133 34.7 37.6

Erkek 250 65.3 41.2

Hastalarin cinsiyete gore dagilimi Tablo 10°da tanimlanmistir. Cinsiyetine gore 383
hastadan, 103’1 (%41.2) erkek, 50°si (%37.6) kadin olan hastalar sigara birakma eylemini
sonlandirmistir. Sigara birakma orami ile cinsiyet faktorii arasinda istatistiksel olarak

onemli bir farklilik yoktur.

Tablo 11. Hastalarin yas dagilimi

Yas(yil) Sayis1 Oran % Sigara birakma Oram%
0-19 aras1 9 2.3 44.4

20-29 arasi 100 26.1 38

30-39 aras1 85 222 37.6

40-49 arasi 89 23.2 45

50-59 aras1 73 19.1 35.6

60 ve lstii 27 7 48
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Hastalarin yasa gore dagilimi Tablo 11°de tanimlanmistir. Hastalarin yas degiskeni

ile sigara birakma oran1 arasinda 6nemli bir iligski bulunamadi.

Tablo 12. Hastalarin sigara kullanimina ilk basladiklar1 yas degiskeni dagilimi

ilk Baslama Yasi(yil) Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
0-19 arast 314 82 39.8
20-29 arast 66 17.2 393
30-39 arasi 3 0.8 66.6

Hastalarin ilk baglama yasia goére dagilimi Tablo 12’de tanimlanmistir. Hastalarin
sigara kullanimina ilk basladiklar1 yas 6 ile 37 arasinda degisiklik gostermektedir.
Hastalarin ilk bagladiklar1 yas ortalamalari 16+4.4 yildi. Hastalarin ilk baslama yas

degiskeni ile sigara birakma orani arasinda 6nemli bir iligki bulunamadi.

Tablo 13. Hastalarin diizenli olarak sigara kullanimina basladiklar1 yas

Diizenli Igmeye Baglama Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
Yas1

0-19 arasi 233 60.8 37.3

20-29 arasi 138 36 41.3

30-39 arast 9 2.3 88.8

40-49 aras1 3 0.8 333

Hastalarin diizenli olarak baslama yasina gore dagilimi Tablo 13’°te tanimlanmistir.
Sigaraya diizenli olarak baslanilan yas ile sigara birakma orani arasinda istatistiksel olarak
onemli bir farklilik vardir (%*=9.80; p=0.020). Bu farklilik hastalarin diizenli olarak icmeye
basladiklar1 30-39 yas gruplari arasindaki birakma oranindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 14. Hastalarin medeni durumuna gore dagilimi

Medeni Durumu Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
Bekar 108 28.2 38.8
Evli 256 66.8 40.6
Bosanmig-Dul 19 5 36.8

Tablo 14’te sunuldugu gibi hastalarin medeni durumu evli olanlarin sigarayi
birakma orani yliksek oldugu goriilmektedir. Ancak hastalarin medeni durumu ile sigara

birakma oranlar1 arasinda dnemli bir farklilik bulunamamastir.
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Tablo 15. Hastalarin egitim durumuna gore dagilisi

Egitim Durumu Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
Ilkokul 82 21.4 329
Ortaokul 43 11.2 41.8
Lise 112 29.2 41.9
Universite 146 38.1 41.7

Hastalarin, Tablo 15°te verilen egitim durumlar1 géz Oniine alindiginda okur
yazarlik orani arttikca sigara birakma orani arttifi goriilmistiir. Ancak hastalarin egitim
durumu ile sigara birakma oranlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

bulunamamastir.

Tablo 16. Hastalarin gelir diizeyine gore dagilisi

Gelir Diizeyi Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
0-2500 262 68.4 37.4

2501-5000 96 25.1 43.7

5001-7500 16 4.2 50

7501-10000 8 2.1 62.5

Hastalarin gelir dagilimi Tablo 16°da tanimlanmigtir. Gelir arttik¢a sigara birakma
oraninin artmis oldugu goriilmesine ragmen gelir diizeyi ile sigara birakma orani arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir iliski yoktur.

Tablo 17. Hastalarin ¢cocuk sayilarina gore dagilimi

Cocuk sayis1 Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
0 137 35.8 41.6
1 36 9.4 41.6
2-3 180 47.0 41.1
4 ve ustu 30 7.8 23.3

Hastalarin ¢ocuk sayisina gore dagilimi Tablo 17°de tanimlanmistir. Cocuk sayisi

ile sigara birakma oran1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligki yoktur.

Tablo 18. Hastalarin giinliik tiiketilen sigara miktaria gore dagilist

Giinliik Tiiketilen Sigara Sayis1 Oran % Sigara birakma Oram%
Miktar1

10 adet alt1 62 16.2 322

10-19 203 53.0 37.4

20-29 66 17.2 56

30-39 36 9.4 38.8

40 ve listii 16 4.2 37.5
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Tablo 19. Hastalarin sigara tiiketimine (paket/y1l) gore dagilist

Sigara Tiiketimi (paket/y1l) Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
10 adet alt1 116 30.3 39.6
10-19 90 23.5 355
20-29 64 16.7 37.5
30-39 44 11.5 47.7
40 ve stii 69 18.0 434

Hastalarin Tablo 18’de giinliik tiiketilen sigara miktar1 ve Tablo 19’da hastalarin
sigara tiikketimi (paket/y1l) verilmistir. Hastalarin cinsiyet faktorii ile giinliik tiiketilen sigara
miktar1 ve sigara tiiketimi(paket/y1l) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir
(x*=7.30; p=0.026). Bu farkliligin nedeni erkeklerin kadinlardan daha ¢ok sigara
tilkketmesiydi. Giinliik tiiketilen sigara miktar1 ve sigara tiiketimi(paket/yil) degiskenleri ile

sigara birakma orani arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski yoktur.

Tablo 20. Hastalarin sigaraya baglama nedenlerine gore dagilimi

Sigara Basglama Nedeni Sayisi Oran %
Merak 135 23.7
Cevre 47 8.3
Ozenti 184 323
Stres 58 10.2
Arkadas etkisi 90 15.8
Aile etkisi 55 9.7

Hastalarin sigaraya baslama nedenleri Tablo 20°de gosterilmistir. Merak ve Ozenti
faktorleri hastalarin sigaraya baslama sebeplerinin basinda gelmektedir. Sigara baglama

nedenleri ile sigara birakma oranlar1 arasinda bir iliski tespit edilemedi.

Tablo 21. Yillar i¢erisinde sigara miktarindaki degisikliklere gére dagilimi

Sigara miktarindaki degisiklikler Sayisi Oran %
Artt1 334 87.2
Azaldi 11 2.9
Degismedi 29 7.6

Tablo 21°’de goriildiigii gibi hastalar yillar i¢inde kullanilan sigara miktarimin
arttigin1 belirttiler. Sigara miktarindaki degisiklikler ile sigara birakma oranlari arasinda

onemli bir fark bulunamadi.

63



Tablo 22. Hastalarin kullandiklar1 sigara markasina gore dagilim

Sigara Markasi Sayis1 Oran %
LD 75 19.6
Parliament 45 11.7
Kent 30 7.8
Marlboro 28 7.3
Winston 26 6.8

Tablo 22'de hastalarin %19.6'sinin LD marka sigarayi tercih ettigi belirtilmektedir.

Sigara markast ile sigara birakma oranlar1 arasinda 6nemli bir farklilik belirlenemedi.

Tablo 23. Hastalarin sigaray1 birakmay1 isteme nedenlerinin dagilimi

Sigaray1 birakmayi isteme nedeni Sayisi Oran %
Su anki hastalik 172 22.9
flerde hastalik korkusu 240 32
Cevreme zarar veriyor 45 6
Ekonomik nedenler 62 8.3
Toplum baskist 46 6.1
Utanma 37 4.9
Kokusundan 64 8.5
Doktor dnerisi 19 2.5
Iyi 6rnek olmak 33 4.4
Cocugum zarar gérmesin 21 2.8
Nefes darligi 11 1.5

Hastalarin sigaray1 birakmayi isteme nedenlerine gore dagilimi Tablo 23°de
verilmistir. Hastalar tarafindan sigara birakmay1 isteme nedenlerinde su anki hastalik ve
hastalik korkusu belirtildi. Sigara birakmay1 isteme nedenleri ile sigara birakma oranlari

arasinda énemli bir iligki bulunamad.

Tablo 24. Hastalarin deneme sayisina gore dagilimi

Deneme sayisi Sayisi Oran %
0-2 289 75.5

3-5 74 19.3

6-8 7 1.8

9 ve listil 13 34

Tablo 25. Hastalarin deneme siiresine gore dagilimi

Deneme siiresi Sayisi Oran %
0-3 ay 188 49.1

3-6 ay 47 12.3

6-9 ay 32 8.4

9-12 ay 18 4.7
12-18 ay 27 7.0
18-24 ay 6 1.6

24 ay iistii 47 12.3
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Hastalarin deneme sayis1 Tablo 24’de ve deneme siireleri Tablo 25’de verilmistir.
Deneme sayis1 ve deneme siiresi faktorleri ile sigara birakma orani arasinda bir iligki tespit

edilemedi.

Tablo 26. Sigaray1 biraktiklarinda karsilastig1 zorluklara gore dagilimi

Sigara birakildiginda yasanilan Sayis1 Oran %
zorluklar

Sinirlilik 194 273
Asir1 sigara igme istegi 171 24.1
Konsantrasyon bozuklugu 114 16
Istah artis1 47 6.6
Bag agris1 12 1.7
Uyku bozuklugu 85 12
Dengesizlik 16 2.3
Bas ve yiizde uyusma 29 4.1
Kabizlik 8 1.1
Ag1z yaralari 9 1.3
Zorluk yok 10 1.4
Diger 16 2.3

Hastalarin sigaray1 biraktiklarinda karsilastigi zorluklar Tablo 26°da gosterilmistir.
Hastalar sigaray1 biraktiklarinda yasadiklar1 zorluklar soruldugunda en sik karsilastiklari
zorlugun sinirlilik ve asir1 sigara igme istegi oldugunu belirtmislerdir. Hastalar sigaray1
biraktiklarinda yasadiklar1 zorluklar, sinirlilik (¥*>=40; p=0.03) ve uyku bozuklugu
(x*=31.3; p=0.01) faktorleri sigara birakma oranlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik saptandi.

Tablo 27. Hastalarin sigara igme istegini arttiran nedenlere gore dagilimi

Sigara icme istegini arttiran Sayis1 Oran %
nedenler

Yemekten sonra 220 279
Stres 245 31.1

Cay 180 22.8
Kahve 103 13.1
Alkol 28 3.5
Diger 13 1.6

Hastalarin sigara igme istegini en sik artiran nedenlerin stres ve yemek sonrasi
oldugu Tablo 27'de verilmistir. Hastalarin sigara igme iste§ini arttiran nedenler ile sigara

birakma oranlari arasinda anlamli bir iliski bulunamadi.

65



Tablo 28. Hastalarin sistem sorgulamasindaki semptomlara gore dagilimi

Sistem sorgulamasi Sayisi Oran %
Bas-Boyun

Bag agrisi 34 3.1
Goz kizariklik 10 0.9
Dis sararma 187 17.1
Pasli dil 34 3.1
Kotii tat 149 13.6
Burun tikaniklig: 19 1.7
Solunum Sistemi

Oksiiriik 152 13.9
Balgam 141 12.9
Nefes darligi 145 13.3
Goglis Agrist 14 1.3
Kardiyovaskiiler Sistem

Angina 6 0.5
Carpinti 48 4.4
Gastrointestinal Sistem

Bulant1 10 0.9
Kabizlik 15 1.4
Eksime 89 8.1
Genitoiiriner Sistem

Noktiiri 12 1.1
Sinir Sistemi

Kafa travmasi 28 2.6

Hastalarin Tablo 28’e gore bagvuru sirasinda yapilan sistem sorgulamasinda en sik
dis sararma, Oksiirik ve kotii tat goriildii. Sistem sorgulamasindaki kotii tat (y*=6.07;
p=0.009) goriilen hastalarin sigara birakma basarisinda istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik oldugu tespit edildi.

Tablo 29. Hastalarin soy gegmisine gore dagilimi

Soy gecmisi Sayis1 Oran %
Astim 14 6.4
Koah 7 32
Hipertansiyon 49 22.4
Diyabet 46 21
Koroner arter hastalig1 40 18.3
Konjestif kalp yetmezligi 16 7.3
Bobrek hastaligi 8 3.7
Psikolojik hastalik 4 1.8
Akciger kanseri 35 16

Hastalarin soy geg¢misindeki hastaliklar1 Tablo 29°da verilmistir. Hastalarin soy
gecmisindeki hastaliklar ile sigara birakma basarisi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik bulunmamustir.
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Tablo 30. Hastalarin 6zgegmisine gore dagilimi

Ozgecmis Sayist Oran %
Astim 25 11.7
Koah 23 10.7
Hipertansiyon 50 234
Diyabet 26 12.1
Koroner arter hastalig1 18 8.4
Konjestif kalp yetmezligi 13 6.1
Bobrek hastaligi 4 1.9
Psikolojik hastalik 45 21
Akciger kanseri 10 4.7

Hastalarin  6zge¢misindeki hastaliklar1 Tablo 30’da verilmistir. Hastalarin
0zgecmisindeki hastaliklar1 ile sigara birakma basarisi arasinda istatistiksel olarak anlamli

bir farklilik bulunmamustir.

Tablo 31. Hastalarin yakin ¢evresinde sigara kullanilan kisilere gére dagilimi

Yakin cevre Sayis1 Oran %
Yakin es icen 78 20.3
Yakin ¢ocuk igen 70 18
Yakin basgka igen 171 44.6
Yakin igyerinde i¢en 171 44.6

Hastalarin Tablo 31’e gore yakin ¢evresinde ¢ocugu, is yerindeki arkadaglari ve
cevresinde bagka icenlerin olmasi faktorleri ile sigara birakma oranlar1 arasinda anlamli bir
farklilik bulunamadi. Sigara birakma basarisinda esin(partnerin) sigara kullanip

kullanmadig istatistiksel olarak énemli oldugu saptanmistir (y*>=4.46; p=0.038).

Tablo 32. Hastalarin ebeveynlerinin sigara igme durumuna gore dagilimi

Anne-Baba sigara icme Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
durumlan

Her ikisi de igmiyor 79 20.6 354

Baba i¢iyor Anne i¢gmiyor 218 56.9 40.8

Anne igiyor Baba igmiyor 12 3.1 333

Her ikisi de igiyor 36 9.4 38.9

Baba icti birakti 35 9.1 42.8

Hastalarin Tablo 32’ye gore anne ve babasinin sigara kullanip kullanmama durumu
ile kisinin sigara birakma basarisinda etkili olmadig1 goriildii ancak anne-baba faktoriiniin,
baba icti birakti secenegini isaretleyen grubun sigara birakma basarisinda diger gruplara

gore daha basarili oldugu goriildii.
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Tablo 33. Hastalarin hobilerine gore dagilimi

Hobiler Sayisi Oran %
Sosyal 51 13.3
Sanat 142 37.1
Spor 39 10.2

Hastalarin Tablo 33’e gore istatistiksel olarak hastanin hobileri ile sigara birakma

oranlar1 arasinda bir farklilik goériilmedi.

Tablo 34. Hastalarin uygulanan tedavi yontemine gore dagilimi

Tedavi Sekli Sayis1 Oran % Sigara birakma Oram%
Davranis tedavisi 34 8.9 38.2
Nikotin Sakiz1 24 6.3 54.1
Nikotin Bandi 50 13.1 379
Bupropion 35 9.1 42.8
Vareniklin 37 9.7 432

Tablo 34’e bakildiginda sigara birakma basarisinda nikotin sakizi ile vareniklin
kullaniminin daha basarili oldugu goriildii. Hastalara uygulanan tedaviler ile sigara

birakma basarisi arasinda istatistiksel olarak fark olmadigi tespit edildi.

Tablo 35. Hastalarin destek alma sekline gore dagilimi

Birakma destegi Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
Profesyonel Birakma destegi 87 22.7 55.1

(Hekim destegi)

Farmakolojik destek 56 14.6 39.2

Hastalarin destek alma sekline goére dagilimi Tablo 35°te gosterilmistir.
Farmakolojik destek ile sigara birakma orani arasinda bir iliski bulunamadi. Hekimlerin
gerek telefon gerek yiiz yiize ilgilendikleri hastalarin sigara birakma basaris1 daha yiiksek
oldugu istatistiksel olarak tespit edilmistir (¥*>=10.8; p=0.039).
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Tablo 36. Hastalarin Fagerstorm Nikotin Bagimlilik Testi verileri

Fagerstorm Sayisi Oran % Sigara birakma Oram%
Soru 1

10 taneden az 31 8.1 322
11-20 tane 214 559 359
21-30 tane 82 214 53.6
31 ve daha fazka 56 14.6 39.2
Soru2

1 saatten sonra 53 13.8 28.3
31-60 dakika iginde 57 149 45.6
6-30 dakika i¢inde 132 345 424
flk 5 dakika 141 36.8 39.7
Soru3

Yok 114 29.8 359
Var 269 70.2 41.6
Soru4

Digerleri 167 43.6 37.7
Sabah igilen ilk sigara 216 56.4 41.6
Soru$

Yok 246 64.2 39.8
Var 137 35.8 40.1
Soru6

Yok 56 14.6 46.4
Var 327 85.4 38.8
Nikotin Olgegi

Cok diisiik (0-2) 32 8.4 312
Diisiik diizey (3-4) 65 17 38.4
Orta diizey (5) 54 14.1 37
Yiiksek diizey (6-7) 147 38.4 394
Cok yiiksek diizey (8-10) 85 22.2 47

Bu veri seti i¢in Fagerstorm Nikotin Bagimlilik Testinin sorularina verilen cevaplar
Tablo 36 goz Oniine alindiginda test 6l¢limlerinin gilivenilir olup olmama durumu analiz
edildiginde (Cronbach Alpha degeri 0.568) orta dereceli bir dlgek oldugu tespit edilmistir.
Sorul’de hastalara yoneltilen giinde ka¢ sigara i¢iyorsunuz sorusuna verilen cevaplar ile
sigara birakma oranlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligski oldugu goriilmiistiir
(x*>=8.60; p=0.035). Soru2’de hastalarin sabah kalktiktan sonra ilk sigaray1 igme zamani ile
sigara birakma orani arasinda anlamli bir farklilik bulunamadi. Hastalar soru3’te sigara
icimine yasak olan yerlerde kurallara uymakta zorlandig1 ifade etmislerdir ancak soru3 ile
sigara birakma orani arasinda anlamli bir iliski tespit edilemedi. Hastalarin soru4’te sabah
igtikleri sigaradan vazgecemediklerini belirtmislerdir ancak soru4 ile sigara birakma orani
arasinda anlamli bir iliski bulunamadi. Hastalar soru5’te sigaranin giiniin ilk saatleri ile
daha sonraki saatlere kiyasla daha sik kullanilip kullanilmadig1 sorusuna verilen cevap ile
sigara birakma arasinda anlaml bir farklilik bulunamadi. Soru6’da hastalara giiniin biiyiik
bir kismini yatakta gecirmelerine neden olacak kadar agir hasta olmalarina ragmen sigaray1
birakmadiklarin1 belirtmislerdir ancak soru6 ile sigara birakma orani arasinda anlamli bir

farklilik tespit edilemedi. Hastalarin nikotin bagimhilik diizeyi arttik¢a sigara birakma
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oraninin arttifi goriilmektedir. Ancak Fagerstorm bagimlilik olgek diizeyi ile sigara

birakma orani arasinda istatistiksel olarak 6nemli bir iligski bulunamadi.

Tablo 37. Hastalarin laboratuvar verileri

Veriler Ortalama
Lokosit 8.71+£2.02
Notrofil 4.91+1.46
Lenfosit 2.84+0.82
Monosit 0.68+0.36
Eozinofil 0.22+0.171
Bazofil 0.047+0.03
Eritrosit 4.86+0.5
Hemoglobin 14.4+1.57
Hematokrit 42.7+4.25
Mcv 87.9+5.16
Mch 29.6+2.09
Mche 33.6+1.1
Rdw 13.2+1.41
Trombosit 254.7£55.1
Mpv 9.5+£1.39
Platelekrit 0.24+0.05
Pdw 13.0243
Ast 21.8+8.65

Tablo 37°de verilen hastalarin sigara igme eylemini siirdiiren grup ile sigara igme
eylemini sonlandiran grup arasinda laboratuvar degerleri iizerine analiz uygulandiginda;
gruplar arasinda 16kosit (Z=-3.09; p=0.002) ve nétrofil (Z=-0.625; p=0.018) degerlerinde

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu goriilmiistiir.
4.2. Lojistik Regresyon Geriye Dogru Adimsal Eleme Yontemi Sonuclari

Bu tez caligmasinda o'nin anlamlilik diizeyi 0.05 olarak tanimlanmistir. Nihai
modele dahil edilmek {izere aday degiskenlerin se¢imi; adimsal se¢im yontemlerinden olan
olabilirlik oran test istatistiklerine dayali LR geriye dogru eliminasyon yontemi
kullanilarak elde edilmistir. Yapilan ¢alismada ilk olarak bagimsiz degiskeninin her biri
bagimli degisken iizerindeki etkisi lojistik regresyon analizi ile test edilmistir. Analiz
sonucunda p-degeri 0.250’nin altinda olan bagimsiz degiskenler modele dahil edilmistir.
Bagimli degisken lizerinde en az etkiye sahip olan degiskenler (p>0.05) her asamada
sirastyla ¢ikarilmis ve son model elde edilmistir. Son model en az degisken ile en iyi
uyumu veren modeldir. Bagimsiz degiskenleri iceren modelin detaylar1 Tablo 38’de

gosterilmistir.
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Tablo 38. Bagimsiz degiskenleri iceren modelin 6zeti

Adim Log Olabilirlik Cox&Snell Nagelkerke
R-Square R-Square

1 361.660 0.331 0.447

17 381.870 0.294 0.398

Analiz sonucunda 17.adima gore hastalarin sigara igmeyi birakip birakmamasindaki

toplam degisimin 0.398’1 model tarafindan aciklanmaktadir. Tablo 38’e bakildiginda, log

olabilirlik degerindeki bir artig, degiskenlerin uyumlu oldugunu gosterir.

Tablo 39. Eliminasyon yontemi kullanilarak elde edilen degiskenler

17.adimin sonunda elde edilen degiskenler

B SH. Wald  sd p EXP(B) (%95)
Lower Upper

Adim 17 Sinirlilik -1.899 0.276 47.431 1 0.001 0.087 0.257
Uyku bozuklugu -2.052 0.333 38.017 1 0.001 0.067 0.247
Bas agrist -1.44 0.514 7.86 1 0.005 0.087 0.648
Hekim destegi 0.800 0.301 7.063 1 0.008 1.234 4.016
Kotii tat -0.642 0.267 5.758 1 0.016 0.312 0.889
Lokosit -0.177 0.087 4.142 1 0.042 0.707 0.993
Mche -0.313 0.162 3.717 1 0.054 0.532 1.005
Sigara diizenli yas -0.05 0.026 3.624 1 0.057 0.904 1.001
Is yerinde sigara igen -0.963 0.516 3.486 1 0.062 0.139 1.049
Ozgegmisinde psikolojik 0.742 0.424 3.058 1 0.08 0914 4.826
hastalik
Soy ge¢misinde diyabet 0.634 0.38 2.784 1 0.095 0.895 3.968
hastalig1
Arttiran diger nedenler -1.22 0.79 2.387 1 0.122 0.063 1.388
Sabit 17.073 5.851 8.515 1 0.004 0.00 0.00

Geriye dogru eliminasyon yontemi kullanilarak elde edilen en uygun ¢ok degiskenli

lojistik regresyon modelinde 17.adimda kalan degiskenler Tablo 39’da tanimlanmistir.

17.adimin sonunda kalan degiskenler Wald istatistiine gore siralanmistir. Wald degeri ne

kadar biiyiikse, degisken model i¢in o kadar 6nemlidir.
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Tablo 40. Degiskenlerin tanimi

Uyku bozuklugu Kategorik bir degisken olarak ifade edilen uyku bozuklugu, sigaray1 birakmada
yaganan glicliiktiir.

Sinirlilik Kategorik bir degisken olarak ifade edilen sinirlilik, sigarayr birakmada
yasanan gligliiktiir.

Koti tat Kategorik bir degisken olarak ifade edilen kotii tat, sorgulama sirasinda agizda
olusan kotii tat olup olmama durumudur.

Hekim destegi Kategorik bir degisken olarak ifade edilen birakma destegi, hekimlerin

Is yerinde sigara igen

Arttiran diger nedenler

poliklinige basvuran hastalarla gerek yiliz ylize gerek telefonla destek
olmasidir.

Kategorik bir degisken olarak ifade edilen yakin is yerinde sigara i¢en kisilerin
olup olmamasidir.

Kategorik bir degisken olarak ifade edilen sigara igme istegini artiran diger

nedenlerin (sevilen birini kaybetme, yalmzlik duygusu vb. gibi) var olup

olmamasidir.
Basg agrist Kategorik bir degisken olarak ifade edilen bas agrisi, sorgulama sirasinda
gegen siire boyunca bas agrisinin olup olmama durumudur.
Soy ge¢misinde diyabet Kategorik bir degisken olarak ifade edilen diyabet hastaligi, hastanin soy
hastalig1 gecmisinde diyabet hastaligi olup olmama durumudur.

Ozgegmisinde psikolojik
hastalik

Kategorik bir degisken olarak ifade edilen psikolojik hastalik, Hastanin 6z

gecmisinde psikolojik bir hastaliginin olup olmama durumudur.

Lokosit Siirekli bir degisken olarak ifade edilen 16kosit kan degeri viicudu
mikroplardan, viriislerden ve diger yabanci maddelerden koruyan bagisiklikla
ilgili beyaz kan hiicreleridir.

Mche Siirekli bir degisken olarak ifade edilen ortalama eritrosit hemoglobin

Sigara diizenli yas

konsantrasyonu (MCHC), kirmizi kan hiicrelerinde hemoglobin proteininin
tasidig1 oksijen ve demir gibi molekiillerin sayisidir. Yeterli miktarda oksijenin
viicudun doku ve organlarina tasinmasinda gorev alir.

Siirekli bir degisken olarak ifade edilen sigara diizenli yas, hastalarin sigaray1

diizenli olarak kullanmaya basladiklar1 yasidir.

Tablo 40’da degiskenlerin tanimi verilmistir. Olusturulan Modelin verilere uygun

olup olmadigin1 test eden Hosmer- Lemeshow testi sonuglar1 Tablo 41°de verilmistir.

Tablo 41. Hosmer Lemeshow testi

Adim Ki-kare Serbestlik derecesi P degeri
1 7.013 8 0.535
17 12.646 8 0.125
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Hosmer-Lemeshow test hipotezleri su sekildedir.

H,: Olusturulan model verilere uygundur

H;: Olusturulan model verilere uygun degildir

Yapilan test sonucunda 0.05 anlamlilik diizeyinde p degeri 0.125 ¢ikmstir. p>0.05
oldugu i¢in H, hipotezi red edilemez. Olusturulan model verilere uygundur. Modelin
tahmin ettigi degerler ile gozlenen degerler arasinda istatistiksel olarak 6nemli bir fark

olmadig1 sdylenebilir.

Tablo 42. Eliminasyon yontemi sonucunda siniflandirma tablosu

Tahmini Sonuglar Sigara icme eylemini Sigarayr icme eylemini Dogru simflandirma
Gerg¢ek birakti birakamadi yiizdesi
Sonuglar
Sigara icme eylemini birakti 92 61 60.1
Sigaray1 icme eylemini birakamadi 39 191 83.0
Ortalama dogru simiflandirma yiizdesi 73.9

Geriye dogru eliminasyon yontemi kullanilarak Tablo 42’de goriildiigli iizere modelin

genel olarak duyarlilig1 %60.1, 6zgiilliigii %83 ve dogru siniflandirma orani %73.9’dur.
4.3. Sentetik Olarak Uretilen Verilerin Sonuclar

Veri iiretmek icin derin bir 6grenme teknigi kullanildi. Ureten ag1 ve Ayirt edici ag
olmak iizere iki farkli ag kullanilmistir. Ureten ag gercek verinin dagilimma uyum saglar
ve yapay veri Uretilir, ayirt edici ag ise yapay veri ile gergek veriyi birbirinden ayirmaya
caligir. Boylece 2 farkli ag biri yapay veri iiretme konusunda uzmanlagirken, digeri yapay
veriyi gercek veriden ayirt etme konusunda uzmanlasmistir. Modele iiretilecek yeterli
sayida veri ornegi saglandiginda ayni veri tiirlinden yeni 6rnekler olusturulmustur. Veri
setindeki ¢iktilarin bilinmesi ve anlasilmasi, Ozellikle daha fazla verinin bulunmasi,
simiflandirma algoritmalarinin karsilagtirilmasini kolaylastirmaktadir. Bu sebeple 383 olan
ornek sayis1 1000°e ¢ikartilmistir. Gergek veri ile yapay olarak olusturulan verinin dagilimi

Sekil 22°de gosterilmistir.
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Gergek Veri

Yapay Veri

Sekil 22. Gergek veri ile yapay verinin dagilimi

Veri setinin yapist Rstudio ¢iktisi olarak Sekil 23°de gosterilmistir.

(1,000 = 13]

% sinir conum [1:1000] O 00 01 11101,

$ Uyku pom [1:1000] 1 000 0 001 01 .

% Droes fum [L:1000] 0 0 0 0 01 001 0.

% wvakinis pom [1:1000] 1111 1111 3131.

$ Aart.Diger: num [1:1000] 0 O 0O 0 0 0O O O O O .

$ Basaqgri Aum [L:1000] © 0 00 0 01 01 0.

% kortlrtat pom [1:1000] 11 00 1 01 1 00,

$ soy_Dm fum [L:1000] © 0 00 00 001 1 .

% dzps=i aum [1:1000] © 0 00 00 001 0 ...

% Likosdit pom [1:1000] 11.6 12.3 8.7 8.7 8.7 9.4 B.7 8.7 4.4 8.2
% mche fum [L:1o00] 22.5% 323.2 33.7 33.7 33.7 ...
% Dlzwas pom [1:1000] 16 15 15 15 16 7 16 17 26 168
% bir_bur pom [1:10007] 11 o0 1 11 1 1 31 .

Sekil 23. Veri setinin yapisi

4.4. CNN Tabanh Smiflandiricinin Sonug¢lari

Lojistik regresyon geriye dogru eliminasyon yonteminin ardindan sentetik olarak
veri arttirma isleminden sonra, CNN tabanli bir siniflandirma algoritmasi gelistirmek igin,
her hasta i¢in 12 parametre degeri ve sigara igme eylemini birakip birakamadigindan
olusan bir veri seti kullanildi. Bu ¢alismanin amaci, bireysel farkliliklar1 dikkate alarak,
hangi parametrelerin basarili bir sekilde sigara birakma basarisinda rol oynadigim
belirlemektir. ~ Ayn1 zamanda hastalarin sigara birakip birakamama durumu bu
parametreler kullanilarak smiflandirildi. Derin 6grenmede en iyi siniflandirma modelini
bulmak i¢in farkli hiperparametre degerleri (6grenme orani, optimizasyon yontemi, epoch

sayis1) kullanilmistir. Modellerin sonuglari, hiperparametrelerin degerlerine bagli olarak

degisiklik gostermistir.
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Tablo 43. Ogrenme oranlar1 karsilastirilmasi

Optimizasyon Ogrenme Oram  Epochsayisi  Dogruluk Oram Hata oram (%)
yontemi (%)

Adam 0.1 250 68.6 0.67

Adam 0.01 250 72.4 0.58

Adam 0.001 250 79 0.51

Adam 0.0001 250 73.1 0.62

Derin 6grenme sinir aglari, stokastik gradyan inis algoritmasi kullanilarak egitilir.
Stokastik gradyan inisi, egitim veri setinden 6rnekler kullanarak modelin mevcut durumu
icin hata gradyanini tahmin eden ve ardindan hatalarin geriye yayilmasi algoritmasini
kullanarak modelin agirliklarin1 gilincelleyen bir optimizasyon algoritmasidir. Egitim
sirasinda agirliklarin gilincellendigi miktar, adim boyutu veya "0grenme orani" olarak
adlandirilir. Tablo 43°de sunulan 6grenme orani bir sinir ag1 modelinin bir problemi ne
kadar hizli veya yavas 6grendigini kontrol eder. Daha kiiciik 6grenme oranlari, her
giincellemede agirliklarda yapilan daha kiiciik degisiklikler géz oniline alindiginda daha
fazla egitim donemi gerektirirken, daha biiyiik 6grenme oranlar1 hizli degisikliklere neden
olur ve daha az egitim donemi gerektirir. Ogrenme oranma en uygun ¢dziim baslangicta
ogrenme oranmim yiiksek tutmak ve kademeli olarak azaltmaktir. Ogrenme orani degeri

genellikle 0.01 varsayilan degeri olarak kullanilir ve belirli bir siire sonra 0.001'e diiser.

Tablo 44. Farkli optimizasyon algoritmalar1 karsilastirmasi

Optimizasyon Ogrenme Epoch sayisi Ortalama Hata oram(%)
yontemi Oram Dogruluk
Orani(%)
Adam 0.01 250 79 0.51
SGD 0.01 250 78 0.52
Adadelta 0.01 250 60 0.68
RMSprop 0.01 250 78 0.67

Genel olarak Tablo 44 goz Oniine alindiginda ayni1 epoch sayisi ve ayni 6grenme
oranma sahip optimizasyon algoritmalar1 arasinda adam algoritmasi en iyl sonucu

vermistir.
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Tablo 45. Farkli epoch degerlerinin karsilagtirilmasi

Epoch sayisi Ortalama Dogruluk Oram Hata orani (%)
(%)

50 75 0.58

100 77 0.56

250 79 0.51

1000 67 1.77

Tablo 45°te gorildiigii gibi epoch sayist 250 segildiginde modelimiz en 1iyi
sonuglar1 vermektedir. Her model i¢in optimum bir epoch sayist vardir. Epoch sayisi
optimum degerine yaklastikga hata orani azalir, optimum degerinden uzaklastikga hata
orani artar. Farkli hiperparametreler i¢in olusturulan modellerin sonuglar1 Tablo 46’da

gosterilmistir.

Tablo 46. Sistemi egitirken farkli hiperparametreler i¢in olusturulan modeller

Model Epoch Batch boyutu Optimizasyon Dogruluk oramm  Hata oram
sayisl yontemi
1. Model 50 32 Rmsprop 72 0.80
2. Model 50 32 Adam 75 0.58
3. Model 50 32 Sgd 74 0.62
4. Model 50 32 Adadelta 59 0.84
5. Model 100 32 Rmsprop 77 0.66
6. Model 100 32 Adam 77 0.56
7. Model 100 32 Sed 76 0.74
8. Model 100 32 Adadelta 60 0.92
9. Model 250 32 Rmsprop 78 0.67
10. Model 250 32 Adam 79 0.51
11. Model 250 32 Sed 78 0.52
12. Model 250 32 Adadelta 60 0.68
13. Model 1000 32 Rmsprop 65 1.92
14. Model 1000 32 Adam 67 1.77
15. Model 1000 32 Sed 64 2.08
16. Model 1000 32 Adadelta 52 4.22

Tablo 46, bir biitiin olarak ele alindiginda, hiperparametre se¢gme siirecinde;
belirtilen araliktaki tiim degerlerin kombinasyonlari i¢in ag egitilir, sonuglar gozlemlenir

ve en az hata oranina sahip kombinasyon hiperparametre grubu olarak belirlenir.
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Tablo 47. En basarili modelin detaylar

Optimizasyon Ogrenme Epoch sayis1  Dogruluk Hata

Oram Oranmi(%) orani(%)

Adam 0.001 250 79 0.51

En iyi CNN modeli Tablo 47°de gosterildigi gibi elde edilmistir. En iyi modele ait
grafikler asagida verilmistir. Egitim ve test dogrulugunu gosteren grafik Sekil 24’te

gosterilmistir.

model accuracy

0.80 1 — train

075 Iy

accuracy
=
-
=]

=)
=
o

0.60 |

055 r

T T T T T T

0 50 100 150 200 250
epoch

Sekil 24. Egitim ve test dogruluk grafigi

Egitim ve test hatasini gdsteren grafik Sekil 25°te gdsterilmistir.

model loss

080 o= train

0.75 test

070{ |
0.65
8 oeo \{

0.55

0.50 \JJ-WJ st '
0.45

T T T T T T
o 50 100 150 200 250
epoch

Sekil 25. Egitim ve test hata grafigi

Egitim ve dogrulama dogrulugunu gosteren grafik Sekil 26°da gosterilmistir.
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model accuracy
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Sekil 26. Egitim ve dogrulama dogruluk grafigi

Egitim ve dogrulama hatasin1 gosteren grafik Sekil 27°de gosterilmistir.

model loss
080 train
0.75 walidation
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epoch

Sekil 27. Egitim ve dogrulama hata grafigi

Sekil 27'de gosterilen model egitim(train) ve dogrulama(validation) hatasi
grafigi(loss), 6grenme egrisi olarak da adlandirilir. Ogrenme egrisinden egitim hatasinin
dogrulama hatasindan daha kiigiik oldugu tespit edildi. Bu kapsamda, egitim hatasi ile
dogrulama hatasi arasinda belirli bir bosluk olmasi gerekmektedir. Sonug olarak, model iyi

bir uyum gostermistir.

Tablo 48. En basarili model i¢in 5 kat ¢capraz dogrulama

Dogruluk Orani (%) Hata oram (%)

1.kat 79 0.52
2 kat 76 0.68
3.kat 77 0.65
4 kat 77 0.67
5. kat 79 0.50
Ortalama 77.6 0.6
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Capraz dogrulama sonuglar1 Tablo 48’te gosterilmistir. En basarili model i¢in 5 kat
capraz dogrulama her kat i¢in 250 epoch ile ¢alistirildi. En basarili modelin karisiklik

matrisi sonuglar1 Tablo 49°da gdésterilmistir.

Tablo 49. En basarili modelin karisiklik (confusion) matrisi sonuglari

Tahmini Sonug¢lar Sigara icme eylemini Sigarayi icme
Gercek birakti eylemini birakamadi
Sonuglar
Sigara i¢me eylemini birakti 51(TP) 29(FN)
Sigaray1 icme eylemini birakamadi 14(FP) 106(TN)

Tablo 50°de siniflandirict metrikleri ifade edilmistir.

Tablo 50. Siniflandiric1 metrikleri

Metrik Adi Tanim

Accuracy Accuracy (Dogruluk) degeri, modelde dogru sekilde tahmin

(Dogruluk) edilen verilerin tiim veri kiimesine orani olarak hesaplanir.
(TP+TN) /(TP+TN+FN+FP)

Duyarhhk Smiflandiricinin duyarliligi, ka¢ tanesinin dogru olarak pozitif

(Sensitivity) olarak tanimlandig: ile kagimin gercekte pozitif oldugu arasindaki

orandir. (TP/(FN+TP))

Ozgiilliik Siiflandiricimin 6zgiilliigii, kac tanesinin dogru olarak negatif

(Specificity) olarak smiflandinldigi ile kagmin gergekte negatif oldugu
arasindaki orandir. (TN/(FP+TN))

Kesinlik Tim pozitiflerden ka¢ tanesi dogru olarak pozitif olarak

(Precision) siniflandirildi. (TP/(TP+FP))

Geri Cagirma Geri ¢agirma (Recall) ve duyarlilik (Sensitivity) ayni anlama
(Recall) gelen bir metriktir. (TP/(FN+TP))

F1 puam (F1 F1 Skoru, kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin harmonik
score) ortalamasini gosterir.

F1=2x (KesinlikxGeri Cagirma) / (Kesinlik+Geri Cagirma)
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Buna gore 200 test verisi ilizerinde gelistirilen en iyi CNN modeli i¢in %64
duyarlilik, %88 6zgiilliikk ve %79 dogruluk degerleri elde edilmistir. Siniflandirict model
c¢iktilar1 Tablo 51°de ifade edilmistir.

Tablo 51. Siiflandirict model ¢iktilar

Kesinlik  Geri Cagirma F1 puam Ornek
(Precision) (Recall) (F1-score) (Support)
Sinif birakti 0.78 0.64 0.70 80
Sinif birakamadi 0.79 0.88 0.83 120
Dogruluk 0.79 0.79 0.79 200
Makro ortalama 0.78 0.76 0.77 200
Agirhkh Ortalama 0.78 0.79 0.78 200

Smiflandiric1 modelin sonuglart incelendiginde, sigarayr birakamayan hastalarda
orneklem sayisinin daha fazla olmasi nedeniyle modelin sigaray1 birakamayan hastalari

birakan hastalara gore daha basarili bir sekilde ayirdigi goriildii.

Tablo 52. Veri seti i¢in siniflandiricilarin karsilastirilmasi

Siniflandirici Dogruluk Recall (Geri Cagirma) Precision (Kesinlik)
LR 0.77 0.75 0.76
RF 0.78 0.76 0.77
KNN 0.73 0.72 0.73
SVM 0.78 0.76 0.77
NB 0.76 0.74 0.74
KA 0.78 0.74 0.78
MLP 0.79 0.74 0.78
CNN 0.79 0.76 0.78

Genel olarak smiflandiricilarin makro ortalamalart géz oniine alinarak olusturulan
Tablo 52'den goriilecegi lizere, bu veri seti i¢in siniflandirma algoritmalarindan derin
o0grenme yontemlerinden CNN ve MLP smiflandirma algoritmalari, geleneksel makine
Ogrenmesi algoritmalarina gore basarili sonuglar vermistir. CNN ve MLP siniflandirici
algoritmalar1 ayn1 dogruluk degerine sahip olsa da CNN yontemi ortalama geri ¢agirma ve
ortalama kesinlik acisindan daha kullanishh bir simiflandirma algoritmasi oldugunu

kanitlamistir.
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CNN tabanli smiflandirict kullanilarak lojistik regresyon geriye dogru eleme
yontemiyle her bir adimda atilan degiskenden sonra modelde kalan degiskenlerin

siniflandirma hata oranlar1 Tablo 53’de sunulmustur.

Tablo 53. Siniflandirma hata oranlar

Adim Sayisi Test hata oram
l.adim 0.81
2.adim 0.66
3.adim 1.26
4.adim 0.98
5.adim 0.73
6.adim 1.25
7.adim 0.66
8.adim 1.71
9.adim 1.02
10.adim 0.85
11.adim 0.78
12.adim 0.67
13.adim 0.72
14.adim 0.69
15.adim 0.79
16.adim 0.66
17.adim 0.51

Lojistik regresyon geriye dogru eleme yonteminin her adimi, CNN siiflandirici ile

test edilmis ve en diigiik hata oraninin 17. adimda elde edildigi sonucuna ulasilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Yapay zekanin hayatimizin her alaninda oldugu gibi tip alaninda kullanim gittikce
yayginlagmaktadir. ML, 06zellikle DL yontemleri, hastaliklarin teshisinde 6nemli
ilerlemeler kaydetmistir. Al sistemleri, hekimlere yardimci olmak i¢in verilerden bilgileri
cikartir ve analiz eder. Uzman sistemden elde edilen istatistiksel bilgiler dogrultusunda
kisiye 6zel tedavi plani sundugu i¢in hekimin karar vermesinde etkilidir. Makine 6grenimi
algoritmalari, hekimlerin yaptigr gibi belirli kaliplar1 gérmeyi Ogrenir. Tek fark,
algoritmay1 egitmek i¢in ¢ok fazla dogru veri gerektirmesidir. Al tabanli sistemlerin
hedeflerinden biri de tedavi de basarinin arttirilabilmesini saglamak amaciyla hekimlere

rehberlik etmektir.

Derin 6grenme yontemlerden biri olan en basarili CNN siniflandirma modelini
tasarlamak i¢in ¢esitli aktivasyon ve optimizasyon yontemleri, farkli 6grenme oranlar ve
epoch sayilar1 kullanilmistir. Model sonuglar1 parametrelere gore degisiklik gdstermistir.
Modeller, SGD, Adadelta, Adam ve RMSprop optimizasyon yontemleri kullanilarak
olusturuldugunda, bu veri seti i¢in en yiiksek basar1 oranina sahip yontemin Adam oldugu
belirlendi. Adam optimizasyon yonteminin diger optimizasyon yontemlerinden farki, her
parametre i¢in 0grenme oranini korumasi ve gradyan problemini ¢dzerken performansi
arttirmasidir. CNN ile yapilan ¢aligmalarda, modellerin performansinin, kullanilan veri
setinin yapisi, boyutu, optimizasyon teknikleri ve aktivasyon fonksiyonlarina bagl olarak
degistigi belirlenmistir.

Sigaray1 birakma tedavisi zorlu ve zaman alic1 bir istir. Tedavi stiresi kisiden kisiye
farklilik gostermektedir. Sigara bagimliligmin biligsel, davranigsal ve fizyolojik yonleri
incelendiginde oldukga cesitli etkilerine rastlanmaktadir. Hekimlerin tiim bu etkileri
degerlendirmesinde ve en uygun tedaviyi planlamasinda bireysel farkliliklar1 g6z oniine
almas1 gerekmektedir. Bu baglamda, sigarayr birakmak i¢in yeni yaklasgimlar ve

diizenlemeler kaginilmaz bir gereklilik haline geldigi diisiiniilmiistiir.

KTU Farabi Hastanesi Gogiis Hastaliklari Anabilim Dali Sigara Birakma
Poliklinigine bagvurmus 383 hasta verisi kullanilmigtir. Sigara igme eylemini sonlandiran
hastalar %40(153), sigara igme eylemini devam ettiren hastalarin oran1 %60(230) tir. 383
hasta verisine lojistik geriye dogru eliminasyon adimsal se¢im yontemlerinden, olabilirlik
oran test istatistigi uygulandiginda sigara birakma basarisinda etkili olan 12 faktor tespit

edilmistir. Derin 6grenme yaklagiminin bir yontemi olan konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
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siiflandiricis1 olan model yapisi, bireysel farkliliklara dayali olarak sigara igme oranini
tahmin etmek icin gelistirilmistir. CNN tabanli karar destek sistemi, 383 hasta verisinden
elde edilen 12 faktérden olusan bir veri seti kullanilarak gelistirilmistir. Bu ¢alismada veri
arttirma teknigi uygulanarak 383 olan 6rneklem sayis1 1000 6rnekleme yiikseltilmistir. Bu
parametrelere ait veri setindeki 1000 6rneklemin 800’# egitim 200’ test seti olmak {izere
rastgele ayrilmigtir. 800 gozlem degerinden olusan egitim setimizde 480 hasta sigaray1
birakamadi ve 320 hasta sigaray1 birakmisti. 200 gozlem degerinden olusan test setimiz, 80
hasta sigaray1 birakti, 120 hasta sigaray1 birakamadi. Tiim veri setinin %20’si dogrulama
seti olarak kullanilmistir. Gelistirilen konvoliisyonel sinir agi (CNN), 200 test verisi

tizerinde %64 duyarlilik, %88 6zgiilliik ve %79 dogruluk degerleri elde etmistir.

Literatiirdeki benzer calismalara bakildiginda, Coughlin ve arkadaslar1 tarafindan
2018 yilinda yayimnlanan bir calismada grup bilissel-davranis¢1 terapi (CBT) goren 161
sigara kullanan hastalar iki gruba ayrildi. 161 kisinin 90’1 egitim verisi ve 71’1 dogrulama
verisi olarak ayrildi. Hastalarin sigaray1 birakma durumlarini tahmin etmek i¢in 6nemli
faktorler belirlendi. Birakma sonuglarini1 tahmin etmek i¢in makine 6grenimi ile gelistirilen
bir karar agact modeli kullanildi. Karar agaci modeli ile yaklasik %64'liikk bir ortalama
dogru smiflandirma oranini tahmin edebilen bir karar destek sistemi gelistirilmistir (9).
Kharabsheh M. ve arkadaglari tarafindan 2019 yilinda yapilan bir ¢calismada yas, ikamet ve
egitim diizeyi gibi sigara icenlerle ilgili 19 faktdr kullanilarak 108 Urdiin’lii tiitiin kullanan
kadinlar i¢in nikotin bagimlilik diizeyini tahmin eden bir siniflandirici gelistirilmistir.
Smiflandirict farkli faktér grubu kombinasyonlarinin performansini degerlendirmek igin
dort grupta incelenmistir. Destek vektor makinesi, Naive Bayes, en yakin komsuluk ve
karar agaclar1 siniflandiricilart olmak iizere 4 farkli siniflandirict gelistirilmistir. Destek
vektor makinesi %82 duyarlilik ve %43 06zgiilliikk degeri ile sonucu en basarili tahmin
edebilen bir karar destek sistemi gelistirilmistir (10). C.C. Lai ve arkadaslar tarafindan
2021 yilinda yaymlanan bir ¢aligmada Kuzey Tayvan'daki bir tip merkezinde 4875
hastanin katilimiyla sigara birakmanin sonucunu tahmin etmek icin bir model gelistirildi.
4375 egitim verisi ve 500 test verisi olmak iizere ikiye ayrilmistir. Hasta verileri, Yapay
sinir ag1 (YSA), destek vektér makinesi (SVM), rastgele orman (RF), lojistik regresyon
(LR), k-en yakin komsu (KNN) ve saf Bayes (NB) olmak fiizere farkli siniflandiricilar
kullanilarak egitildi. Yapay sinir ag1 (YSA) algoritmasi, %70 duyarlilik, %56 6zgiilliik ve
%64 dogruluk orani ile sonucu en basarili tahmin edebilen karar destek sistemi

gelistirilmistir (11).
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Literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda, ¢alismalarin benzer ve farkl
yonleri bulunmaktadir. Coughlin (9) ve Kharabsheh M. (10) gergeklestirdigi
caligmalarinda yas faktorii ile sigara bagimlilig1 arasinda bir iliski oldugunu tespit etmistir.
Lai (11) gerceklestirdigi calismasinda yas ile sigara bagimliligi arasinda bir baglanti
olmadigin1 ifade etmistir. Bu c¢alisma, Lai’nin ¢alismasini destekler niteliktedir ancak
diizenli olarak sigara kullanmaya baslama yas1 ile sigara birakma arasinda gii¢lii bir iliski
oldugu tespit edilmistir. Lai (11) gerceklestirdigi calismasinda hekim destegi ile sigara
birakmay1 kolaylagtirma agisindan bir farklilik olmadigin1 belirtmistir. Bu g¢alismada
kisilerin birakma basarisinda hekimlerin rol oynadigi giiclii bir sekilde tespit edilmistir. Bu
calismada en 6zglin yanlarindan biridir. Yapilan ¢aligmalar (9, 11) hastalarin cinsiyet, gelir
diizeyi ve egitim durumu ile ilgili sigara birakmada anlamh bir farklilik gostermedigini
ifade etmistir. Bu ¢alismada yapilan ¢alismalar1 destekler niteliktedir. Bu ¢calismaya benzer
sekilde Lai (11) gerceklestirmis oldugu ¢alismasinda sigara igme siiresi ile sigara birakma
basarist arasinda anlamli bir farklilik olmadigin1 gostermistir. Bu ¢alismaya benzer olarak
yapilan ¢alismalar (9, 11) Fagerstorm nikotin bagimlilik 6lgeginin yiiksek ya da diisiik
cikmasinin sigara birakma basarisinda anlamli bir faktor olmadigini ifade etmislerdir. Bu
calismada oldugu gibi Lai (11) gerceklestirmis oldugu calismasinda tedavi sirasinda ilag
kullaniminin sigaray1 birakmada anlamli bir farklilik gdstermedigini saptamistir. Diger
calismalardan (9, 10, 11) farkl olarak bir kiside yalnizlik hissetme, sevilen birini kaybetme
vb. gibi sigara igme eylemini arttiran (diger nedenler) psikolojik degisiklikler sigara igme
eylemini arttiran bir faktor olarak sigara birakma basarisinda etkili oldugu goriilmistiir.
Yine diger caligmalardan (9, 10, 11) farkli olarak ¢calismamizda ailede diyabet hastaliginin
varlig1 sigara birakma basarisinda bir faktor oldugu belirlendi. Diger ¢alismalardan (9, 10,
11) farkli olarak sigara birakmay1 zorlastiran nedenlerden sinirlilik ve uyku bozuklugu
faktorleri ile sigara birakma basaris1 arasinda gii¢lii bir iliski oldugu tespit edildi. Bu
calismada duyarlilik, sigaray1 birakan kisilerin 6ngoriicii degerini, 6zgiilliik ise sigaray1
birakmayan kisilerin 6ngdriicli degerini gostermistir. Sigaray1 birakamayan kisilerin sayisi
fazla oldugu icin sistem sigarayr birakamayan kisileri tahmin etmede daha basarili
olmustur. Bu tahmin modelinin 10 bin ve fiistlinde goézlem degerine sahip olmasi
durumunda performansin daha iyi olmas1 beklenmektedir. Tiim bunlar degerlendirildiginde
yapilan ¢aligmalar arasinda bu calisma %64 duyarlilik, %88 6zgiillikk ve %79 dogruluk
degerleri ile konvoliisyonel sinir aglari ile gelistirilmis olmasi bu g¢alismanin 6zgiin

yanlarindan biridir.
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Geleneksel makine dgrenmesi ile derin 6grenme yontemlerini karsilastirmak igin,
lojistik regresyon geriye dogru eleme yoOntemi kullanilarak 17.adimda 12 6znitelik
belirlendi. Calismamizda CNN smiflandiricisi, lojistik regresyon geriye dogru eliminasyon
yonteminin her adiminda atilan degiskenin bizim i¢in anlamli olup olmadigini test etmek
icin her adimdan sonra kalan degiskenleri model veri seti olarak kullanmistir. Sistem
sonuclar1 17. adimin en diisiik hata oranina sahip oldugunu gostermistir. Lojistik regresyon

geriye dogru eleme yontemi 0znitelik seciminde basarili bulunmustur.

Literatiirde demografik veriler kullanilarak olusturulan siniflandirma algoritmalari
arasinda geleneksel makine yontemlerinin 6zellikle rastgele orman (RF) siniflandiricisinin
derin 6grenme yontemlerinden daha basarili oldugu goriilmiistiir (128, 129). Bu ¢alismada
derin 6grenme yontemlerinden biri olan konvoliisyonel sinir ag1 (CNN), rastgele orman
siniflandiricisindan daha iyi performans gostermistir ve bu ¢alismanin 6zgiin yonlerinden
biridir. Bu baglamda bu tez ¢alismasi demografik verileri siniflandirmak icin bir CNN

siniflandirict Onermektedir.

Gelistirilen karar destek sistemi diinyada ve iilkemizde sigara birakma poliklinigine
basvuran hastalarin sigara diizeylerini siniflayarak hekimlere tedavi siirecini belirlemede
yardimct olacagi diistiniilmektedir. Bu konuda ileride gelistirilebilecek farkli bilimsel
calismalara 151k tutmasi beklenmektedir. Bununla birlikte gelecek c¢alismalarda CNN
agmin basarisinin arttirilabilmesi i¢in klinik verilerin genetik verilerle desteklenerek daha

saglam bir karar destek sistemi gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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