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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE GOGUS KANSERI TESHiSi

ANWER, Ali Mahmood Ogur
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miithendisligi Bolimii
Tez Danisman: Yrd. Dog. Dr. Tansel DOKEROGLU
Eyliil - 2017, 92 sayfa

Gogiis kanseri diinyada kadinlarin arasinda en yaygin kanser tiirii olup,
kadinlardaki kanser oraninin %23"inili kapsamaktadir. Normalde memenin hiicreleri
diizenlenmis bir sekilde bolintirler. Eger hiicreler, yeni hiicrelere ihtiyac
duyulmadiginda béliinmeyi siirdiiriirlerse, bir doku kiitlesi olusur. Bu kiitleye bir
tiimor denir. Bu tiimor habis veya iyi huylu olabilir. Teshisinin amaci habis ve iyi
huylu hiicreleri birbirinden ayirmaktir. Gogiis kanserinden kurtulmanin tek umudu
erken teshistir. Bu tezde, derin 6grenme tip alaninda kullanilmaktadir, gogiis kanseri
teshis i¢in derin 6grenme tabanl klinik destek sistemi dnermektedir. Derin 6grenme,
yapay zeka problemlerini ¢ozmek i¢in makine 6grenmenin bir alt alanidir. Bu
calisma, derin O0grenme yaklasimlarinin tibbi alanda da basarili sonuglar iiretip
liretemeyecegini arastirmayi amaglamakta olup, gogiis kanseri tiirtindeki ¢aligmalari
gosterecektir. Gogilis kanserinin teshisinde daha once derin 6grenme yontemleri
Tekrarlayan sinir aglari ve Tam baglantili sinir aglar1 kullanilirken yeni sira ilk defa
farkli derin 6grenme tekniklerinden Konvoliisyon sinir aglarinin yeni mimarisi
kullanilmistir. Wisconsin UCI makine 6grenme deposundaki gogiis kanseri veri
setleri farkli derin Ogrenme yOntemlerinin yetenegini test etmek igin
kullanilmaktadir. Sonuglar, derin 6grenme yaklagimlarinin, tibbi karar vermeyi

destekleme yoniinde umut verici bir yon gosterdigini dogrulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gogiis Kanseri, Tam baglantili yapay sinir

aglari, Tekrarlayan Sinir Ag1, Konvoliisyon Sinir Ag1.



ABSTRACT

BREAST CANSER DIAGNOSIS USING DEEP LEARNING METHODS

ANWER, Ali Mahmood Ogur
Master, Department of Electrical and Computer Engineering
Thesis supervisor: Asst. Prof. Dr. Tansel DOKEROGLU
September - 2017, 92 pages

Breast cancer is the most well-known cancer of women over the world,
involving 23% of every female cancer around the world. Normally, the cells of the
breast divide in a regulated manner. If cells keep on dividing when new cells are not
needed, a mass of tissue forms. This mass is called a tumor. This tumor can be
malignant or benign. The goal of diagnosis is to distinguish between malignant and
benign cells. The only hope of surviving from breast cancer is early detection. In this
thesis, deep learning is used in medical filed, to propose deep learning based clinical
support system for diagnosis breast cancer. Deep learning is a subfield of machine
learning to solve problems of artificial intelligence. This study aims to investigate
whether the deep learning approaches are also capable of producing successful
results in the medical area. Many of deep learning algorithms have been used in the
diagnosis of breast cancer, such as fully connected neural networks and recurrent
neural network, the new order is the first time that the new architecture of
convolution neural networks is used to diagnosis breast cancer. Wisconsin Breast
Cancer datasets from the UCI Machine Learning repository is used to test the ability
of deep learning different techniques. The experiments with deep learning

approaches show a promising direction towards supporting medical decision making.

Keywords: Deep Learning, Breast Cancer, Fully Connected Neural Networks,

Recurrent Neural Network, Convolution Neural Network.
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BIRINCIi BOLUM

GIRIiS VE PROBLEM TANIMI

1.1 Arastirma Motivasyonu

Tirkiye'de ve diinyada, insanlar sinirli sayidaki tibbi kaynaklardan ve medikal
malzemelerden yararlanmak i¢in uzun siire beklemekten aci cekiyorlar. Diinya
Saghk Orgiiti'ne (WHO) gore, Tiirkiye saglk sistemi alaninda 190 iilkeden 70'inci
olarak siralanmistir [1].

Tirkiye'nin artan niifusu, yaslanan niifus, modern yasam tarzi, iklim degisikligi
ve ortaya cikan yeni hastaliklar. Tiirkiye saglik kuruluslarini ve eyalet hiikiimetlerini
yeni prosediirler koymak ve planlamalara yoneltti. Bu kuruluslar mevcut tibbi
kaynaklar, altyapt ve saglik personelindeki eksikliklere ragmen halka iyi bir saglik
hizmeti sunmaktir. Buna ek olarak, tibbi hizmetler tiim bireyler i¢in vazgeg¢ilmezdir
ve tliim sakinler ve vatandaslar i¢in tibbi altyap1 ve hizmetleri gelistirmek ve korumak
ulusun sorumlulugundadir. Tibbi personeldeki ve teknolojideki eksikliklere ek
olarak, regetelendirme hatasi olaylari, hastalar i¢in kii¢lik sorunlari daha biiyiik
sorunlar haline getirmektedir.

Diinya saghk Orgiiti'ne (WHO) gore, gdgiis kanseri su anda diinyadaki tiim
kadinlar arasinda en yliksek kanser tiiriidiir ve gogiis kanseri kadinlarda ikinci en
yiiksek Oliim nedenidir. Tiirkiye’de gogiis kanseri, kanser tiirleri arasinda tigiincii
yaygin kanser tiirtidiir ve genel olarak dokuzuncu 6liim nedeni olarak bilinir (Bakiniz

Tablo 1.1, 1.2) [2].



Tablo 1.1: Tiiriine gére Tiirkiye’de kanser siralamasi [2]

Tiirline gore Tiirkiye’de kanser siralamasi

Sira Kanser Diinya Sira. Sira Kanser Diinya Sira.
| Lung Cancers 17 9 Pancreas Cancer 66
2 Prostate Cancer 38 10 | Ovary Cancer 90
3 Breast Cancer 113 11 | Oesophagus Cancer 69
4 Stomach Cancer 32 12 | Liver Cancer 149
5 Colon-Rectum Cancers 66 13 | Uterine Cancer 63
6 Lymphomas 14 14 | Cervical Cancer 159
7 Bladder Cancer 4 15 | Oral Cancer 137
8 Leukemia 45 16 | Skin Cancers 116

Tablo 1.2: Tiirkiye’de en yiiksek 6liim nedenleri [2]

Tiirkiye’de en yiiksek 6liim nedenleri

Sira Oliim nedeni Diinya Sira. | Sira Oliim nedeni Diinya Sira.
1 Coronary Heart Disease 37 13 Asthma 39
2 Stroke 82 14 Colon-Rectum Cancers 66
3 | Lung Cancers 17 15 Congenital Anomalies 67
4 | Lung Disease 42 16 Other Injuries 107
5 | Prostate Cancer 38 17 Suicide 94
6 | Rheumatic Heart Disease 4 18 Lymphomas 14
7 | Hypertension 93 19 Meningitis 47
8 | Influenza and Pneumonia 139 20 Bladder Cancer 4
9 | Breast Cancer 113 21 Low Birth Weight 99
10 | Diabetes Mellitus 132 22 Inflammatory/Heart 124
11 | Stomach Cancer 32 23 Leukemia 45
12 | Road Traffic Accidents 118 24 Liver Disease 158

Irak’ta gogiis kanseri, kanser tiirleri arasinda birinci yaygin kanser tiiriidiir ve

genel olarak dokuzuncu 61iim nedeni olarak bilinir (Bakiniz Tablo 1.3, 1.4) [2].




Tablo 1.3: Tiiriine gore Irak’ta kanser siralamasi [2]

Tiirline gore Irak’ta kanser siralamast

Sira Kanser Diinya Sira. Sira Kanser Diinya Sira.
1 Breast Cancer 44 9 Liver Cancer 116
2 Lung Cancers 81 10 | Ovary Cancer 105
3 Lymphomas 13 11 | Pancreas Cancer 96
4 Bladder Cancer 3 12 | Oral Cancer 103
5 Leukemia 1 13 | Cervical Cancer 162
6 Prostate Cancer 144 14 | Oesophagus Cancer 138
7 Colon-Rectum Cancers 116 15 | Skin Cancers 143
8 Stomach Cancer 96 16 | Uterin Cancer 164

Tablo 1.4: Irak’ta en yiiksek 6liim nedenleri [2]

Irak’ta en yiiksek 6liim nedenleri

Sira Oliim nedeni Diinya Sira. | Sira Oliim nedeni Diinya Sira.

1 | Coronary Heart Disease 22 13 | Low Birth Weight 58
2 Stroke 57 14 | Congenital Anomalies 38
3 | Road Traffic Accidents 2 15 | Rheumatic Heart Disease 17
4 | Diabetes Mellitus 47 16 | Violence 52
5 | War 4 17 | Inflammatory/Heart 61
6 | Kidney Disease 5 18 | Birth Trauma 60
7 | Other Injuries 13 19 | Asthma 55
8 | Hypertension 28 20 | Other Neoplasms 4

9 | Influenza and Pneumonia 101 21 | Lymphomas 13
10 | Breast Cancer 44 22 | Bladder Cancer 3

11 | Lung Disease 114 23 | Endocrine Disorders 73
12 | Lung Cancers 81 24 | Leukemia 1

Etkili ve koruyucu bir 6nlem yayginlagincaya kadar, erken tani ve ardindan
etkili bir tedavi, goglis kanserinden 6liim sonucunu azaltmanin tek yoludur. Gogiis
kanseri, hasta tarafindan gogiiste yumru kitleleri olarak algilanir. Bu kitleler genel
olarak iyi huyludur (kanser degil), bu nedenle gogiis kanserini teshis etmek doktorun
sorumlulugundadir. Teshisin amaci malign (kanserli) ya da benign gogiis kitlesini
ayirt etmektir. GOgiis kanseri, hasta iizerinde yapilan ¢esitli testlerin sonucglarini

analiz ederek hastalik teshisi gerceklestirilir. Testler yapildiktan sonra, nihai teshis




tibbi bir uzman i¢in bile zor olabilir. Son yillarda, doktorlar test sonuglarinin
verilerini paylasmaya basladilar ve bu paylasim bilgisayarli tanisal sistemlerin
gelistirmesine yol agti.

Bu arastirma motivasyonunun amaci, testlerden elde edilen sonuglar
smiflandirmak i¢in derin sinir ag tabanli bir ara¢ yaratmaktir. Bu arastirmada onerilen
ara¢ tamamen klinik destek sistemidir. Bu sistem teshis i¢in tibbi veri analizini daha
kisa siirede saglamakta ve deneyimsizlik veya yorgunluk nedeniyle olusan insan
hatalarim1 engellemektedir. Derin sinir aglarmin kullanimi, yontemlerin ¢ogunun

dogrulugunu arttirir ve bu siire¢ igerisinde ihtiya¢ duyulan uzman ihtiyacini azaltir.

1.2 Arastirma Hedefleri

Makine Ogrenme aracglari, doktorlarin erken evrelerde hastaliklarin teshis
edilmesinde ve Ongdriilmesinde yardimci olabilecek uzman sistemler gelistirerek,
saglik bakim problemlerinin ¢oziimiinde O6nemli Ol¢iide yardimci olabilir. Bu
sistemler; maliyeti, bekleme siiresini ve serbest insan uzmanlarinin daha fazla
aragtirma siiresini azaltabilir ve ayni zamanda tibbi personel tarafindan yapilan
yanligliklar1 ve hatalar1 da azaltabilir [3]. Bilgisayar destekli tasarim (CAD) ve tibbi
uzman sistemleri ve araglari, medikal tani1 alaninda en Onde gelen arastirma
alanlarindan biri haline gelmistir. Bilgisayar destekli tasarimin(CAD) amaci, daha
dogru teshis konusunu etkili bir sekilde saglamak i¢in insan uzmanligini ve teknoloji
bilgisini birlestiren bir uzman sistem tasarlamaktir [3]. CAD, doktorlar1 hastaliklarin
teshisi ve tahmini konusunda yardime1 olmak i¢in kullanilabilir. Bunun sonucunda,
doktorlar, 6lim olasilig1 dahil olmak iizere can kaybini 6nlemek i¢in en kisa siirede
gerekli tedaviyi saglayabilirler.

Bu caligmanin amaci, derin Ogrenme algoritmalarin1 gosteren bir sistem
tasarlamaktir. Bu sistem veri setindeki ¢cok sayida 6zellik ile ¢alisabilir ve bu sistem

gogiis kanser teshisini de yapabilir.

1.3 Giris

Gogiis kanseri, kadinlar arasinda kanser oOliimlerinin basta gelen O6liim
sebebidir. Gogiis kanseri kadinlarda genel olarak 40 yasindan sonra goriiliir, ancak

yiiksek risk 6zelliklerine sahip bazi kadinlar geng yasta meme kanseri olabilir. Gogiis



kanseri insanlarda ve diger Memeli hayvanlarda goriliir. Gogiis kanseri, genel olarak
kadinlarda olur, ancak erkeklerde de olabilir [4]. Kanser, hiicrelerin anormal hale
geldigi bir hastaliktir. Kanser, hiicrelerin anormal hale geldigi ve kontrolsiiz bir
sekilde daha fazla hiicre olusturdugu bir hastaliktir. Kanser gogiisleri olusturan
dokularda baslar. Go6giis; loblar, lobiiller ve kanallar ile birbirine baglanan
haznelerden olugur. G6giis ayrica kan ve lenf damarlar1 da igerir. Bu lenf damarlari,
lenf diiglimleri adi verilen yapilara sebep olur. Kol altinda, kopriiciik kemiginin
iistiinde, gogiiste ve viicudun diger boliimlerinde lenf diiglimleri kiimeleri bulunur.
Bunlarla birlikte, lenf damarlari, lenf diigiimleri ve lenf sistemini olusturur ki bu
viicutta lenf denilen siviy1 dolastirir. Lenf, enfeksiyon ve hastaliklarla miicadelede
yardimci olan hiicreleri icerir. Normalde go6giis hiicreleri diizenlenmis bir sekilde
boliintirler. Eger hiicreler, yeni hiicrelere ihtiya¢ duyulmadiginda da bdliinmeyi
stirdiirtirlerse, orada bir doku kiitlesi olusur.

Bir tiimdr iyi huylu ya da kétii huylu olabilir. Iyi huylu bir tiimér kanser
degildir ve viicudun diger boliimlerine yayilmaz. Koéti huylu tiimorler hiicreleri
boliiniirler ve etrafindaki dokulara zarar verirler. Goglis kanseri memenin disinda
yayilirken, kanser hiicreleri ¢cogunlukla lenf diiglimleri kol altinda bulunur. Herhangi
bir durumda, kanser lenf bezlerine ulastiysa, kanser hiicreleri lenfatik sistem yoluyla

veya kan dolasimi yoluyla viicudun diger bolgelerine de yayilabilir.
1.4 Gogiis Kanseri Belirtileri

Goglis kanserinin ilk belirgin isareti tipik olarak gogiis dokusunun geri
kalanindan farkli hissettiren bir yumru seklindedir. Kadin gogsiinde bir yumru
hissettigi zaman gogiis kanseri vakalarmin %80'inden daha fazlasi kesfedilir.
Koltukalt1 bolgelerinde bulunan lenf diigiimlerinde bulunan sislikler meme kanseri
olarak da gosterilebilir [S]. Bir yumru disindaki gostergeler diger gégiis dokusundan
farkli kalinlagma igerebilir, bir gogiis daha biiyiik veya daha kii¢iik olur. Meme basi
pozisyonu veya sekli degisir ya da ters gevrilir, cilt kirisiklig1 veya ¢ukurlagma,
meme basinda veya etrafinda dokiintii, meme basinda veya baslarinda bosalma
memenin veya koltuk altinin bir kisminda siirekli agri ve koltuk altinda ya da
kopriiciik kemigi cevresinde sislik. Inflamatuvar gogiis kanseri onemli bir tan1 koyma
giicii olusturabilen bir gogiis kanseridir. Semptomlar gogiis iltihaplarina benzeyebilir

ve gogiiste kasinti, agri, sisme, meme basi donmesi, ates, kizariklik ve ciltte portakal



kabugu gibi doku icerebilir. G6giis kanserinden beliren diger bir belirti kompleksi ise
memenin paget hastaligidir. Bu sendrom, kizariklik ve meme ucu cildinin yumusak
pullanmas1 gibi egzama t6z cilt degisiklikleri gosterebilir. Paget'in ilerlemesi gibi
semptomlar karincalanma, kaginma, asir1 hassasiyet, yanma ve agri icerebilir. Ayrica
meme ucundan bosaltma olabilir. Paget teshis konan kadinlarin yaklasik yarisinda

gbgiiste bir yumru da bulunur.
1.5 Gogiis kanser teshisi

Gogiis kanseri hasta tarafindan kitle olarak algilanir. Tani amaci malign
(kanserli) ve iyi huylu meme yumrularini ayirt etmektir. Gogiis kanseri teshisi igin
sik kullanilan yontemler mamografi, ince igne aspirasyonu (FNA) ve cerrahi biyopsi
[3]. Mamografi %68 ve %79 arasinda teshis hassasiyeti gostermektedir [6]. ince bir
igne aspirati alarak mikroskop altinda gorsel olarak incelemektir, %65 ile %98
arasinda degisen bir duyarliliga sahiptir [7].

En riskli ve masrafli yontem cerrahi biyopsidir ve %100'e yakin hassasiyeti
vardir. Fakat, mamografi duyarlilig1 azdir, FNA duyarlilig1 bazen iyi bazen kotiidiir,
Cerrahi biyopsi, dogru olmasina ragmen zaman alict ve masraflidir [3].
Arastirmamizin tanisal yOniiniin amaci, FNA'dan elde edilen Wisconsin Meme
kanseri veri tabani yardimiyla meme kanseri teshisi yapan bir derin sinir ag1 sistemi

gelistirmektir.

Birinci boliimde ilk olarak bu calismasinin motivasyonunu ve hedeflerini
tanimlamaktadir. Daha sonra gogiis kanseri hastaligini, semptom ve teshisini ayrintili
olarak agiklamaktadir. Ikinci béliimde gogiis kanseri teshisi icin dnceden kullanilan
farkli makine Ogrenme ve derin 6frenme yontemleri agiklamaktadir. Ucgiincii
boliimde ilk olarak yapay sinir aglarini ayrintili olarak anlatilmistir. Daha sonra derin
O0grenme tanimint ve derin 6grenme algoritmalarini ayrintili olarak agiklamaktadir.
Dordiincti  boliimde ilk olarak derin 6grenme testlerini yapa bilmek icin
kullandigimiz materyalleri agiklamaktayiz. Daha sonra kullandigimiz WBCD veri
setini analiz edip ve temizliyoruz ve son olarak degisik derin 6grenme ve makine
O0grenme yoOntemlerini kullanarak gogiis kanserini teshis etmekteyiz. Son boliimde

calismamizda kullanilan sonuglar1 kontrol edip ve degerlendirme yapmaktayiz.



IKiINCi BOLUM

ONCEKI CALISMALAR

Gogis kanseri teshisi i¢in ¢ok sayida makine 6grenme teknigi uygulanmis ve
sonuglart sunulmustur. Bir¢ogunun dogrulugu, UCI makine 6grenme havuzundan
alinan veri kiimesini kullanilarak degerlendirildi. Bu tekniklerin dogrulugu %99,8’e
kadar ¢ikmaktadir.

Ubeyli, ¢alismasinda gdgiis kanseri teshisi igin farkli smiflandirma makine
o0grenme yontemleri kullandi1 [8]. Bu ¢alismada WBCD veri seti test i¢in kullanildi.
Multilayer Perceptron Neural Network (MLPNN) yontemin bulunan siniflandirma
dogrulugu %91,92, Probabilistic Neural Network (PNN) yontemini kullanarak
bulunan siniflandirma dogruluk orani %98,15, Recurrent Neural Network (RNN)
yontemini kullanarak bulunan siniflandirma dogruluk orant ise %98,61.

Bin Mohd Azmi & Che Cob, ¢alismalarinda g6giis kanserini teshisi i¢in Feed-
forward Backpropagation algoritmasi ile sinir ag1 yontemini kullanarak bir sistem
sundular Calismada WBCD veri seti test i¢in kullanildi, bu yaklagimi kullanarak
%98,22 dogruluk oran1 bulundu [9].

Khosravi, Addeh, & Ganjipour, ¢alismalarinda ii¢ ana modiilii iceren gogiis
kanseri timorlerini tanimak i¢in bir melez sistem sunmaktadir [10]. Bu modiiller,
oznitelik bulma modiilii, egitim modiilii ve siniflandirma modiiliidiir. Oznitelik
bulma modiiliinde, bulanik o6znitelik etkili bir smiflandirici  girisi  olarak
kullanilmigtir. Egitim modiiliinde siniflandiriciyr egitmek i¢in hybrid beis algoritma
(BA) ve back-propagation (BP) algoritmalart kullanilmistir. Siniflandirma
modiiliinde ise, ¢ok katmanli algilayict (MLP) sinir ag1 kullanilir. Caligmada WBCD
veri seti test i¢in kullanildi. Bu yaklasimi kullanarak %98,22 dogruluk orani bulundu.

Yang, Peng, & Shi, calismalarinda isometric feature mapping (Isomap)
yontemine dayali olan multiple kernels yontemiyle SVM yontemini kullanarak gogiis

kanseri teshisi i¢in etkin bir yaklagim sundular [11]. Bu calismada WBCD veri seti test



icin kullamldi. ilk adim olarak, Isomap yontemi yiiksek boyutlu gdgiis kanseri
verilerini daha diisiik boyutlu bir alanmna yansitti. ikinci adimda, multiple kernels
yontemiyle SVM yontemi daha disiik boyutlu gogiis kanseri verilerinin
siniflandirmasini yapildi. Bu yaklagimi kullanarak %98.22 dogruluk orani bulundu.

Phetlasy, Ohzahata, Wu, & Kato, c¢aligmalarinda iki farkli smiflandirma
algoritmas: birlestirerek gogiis kanseri teshisi icin melez ydntem sundular [12]. Ilk
smiflandirma algoritmast yanlis negatifi azaltmaya yanit verir iken, ikinci
siiflandirma algoritmasi yanlis pozitifligi azaltmaya yanit verdi. Bu ¢alismada WBCD
veri seti test i¢in kullanildi. Bu yaklagimi kullanarak %99,13 dogruluk orani bulundu.

Deng & Perkowski, calismalarinda gogiis kanseri teshisi icin yeni makine
O0grenme yoOntemi tasarladilar, Weighted Hierarchical Adaptive Voting Ensemble
(WHAVE) [13]. Ugiincii yontem de ayr1 makine 6grenme yontemi kullanilarak insa
edilmistir. Decision Tree, Naive Bayes classifier ve SVM. Bu ¢alismada WBCD veri
seti test i¢in kullanildi. WHAVE yo6ntemini kullanarak bulunan siniflandirma
dogruluk orani1 %99,80° dir.

Yin, Fei, Yang, & Chen, calismalarinda SVM, RFE ve PCA makine 6grenme
yontemlerini birlestirerek, goglis kanseri teshisi i¢in bir yontem kullandilar [14].
SVM, RFE ve PCA ozelliklerin boyutunu etkili bir sekilde azaltt1 ve en ilgili
ozellikleri ¢ikardilar. Onlara gore, siniflandirma dogrulugu ve hesaplama hizi
tyilestirildi. Bu ¢alismada, WBCD veri seti test i¢in kullanildi. SVM, RFE ve PCA
yontemini kullanarak bulunan siniflandirma dogruluk oran1 %99,58.

Bazazeh & Shubair, c¢alismalarinda gogiis kanseri tespiti ve teshisi igin
kullanilan en popiiler iic makine 6grenme tekniklerini karsilastirdi [15]. SVM
yontemini kullanarak bulunan siniflandirma dogruluk orani %96,60, Random Forest
(RF) yontemini kullanarak bulunan smiflandirma dogruluk orani %99,90 ve
Bayesian Networks (BN) yontemini kullanarak bulunan siniflandirma dogruluk orani
%99,10. Bu ¢calismada WBCD veri seti test igin kullanildi.

Singh, Sanwal, & Praveen, calismalarinda go6glis kanseri teshisi igin bir
yaklasim sundular. ki genetik algoritma kullanarak, Inter-Genetic Algorithm ve
Intra-Genetic Algorithm, bu yaklasimi kullanarak 9%99,90 smiflandirma dogruluk
orani bulundu. Bu ¢alismada WBCD veri seti test i¢in kullanildi [16].

Jhajharia, Varshney, Verma, & Kumar, ¢alismalarinda Cok degiskenli istatistik

yaklagimin1 yapay zekdya dayali 6grenme teknigiyle birlestirerek gogiis kanseri



teshisi i¢in bir tahmin uygulamasi sundular [17]. Yapay sinir ag1 egitmek i¢in PCA
veriyi On isleme koyar ve bu 6zellikleri en ilgili bi¢imde ¢ikarir ve bu, egitmek yeni
orneklerin siniflandirilmast verilerindeki modelleri ¢ikarir. Bu yaklagim kullanilarak
%98,39 smiflandirma dogruluk orani bulundu. Bu ¢alismada WBCD veri seti test
i¢in kullanildi.

Biyomedikal ve mikroarray verileri lizerine derin 6grenme yaklagimlarinin
uygulanmasini kullanarak yapilan calismalar son yillarda ¢ok artti ve cok biiyiik
basarilar gostermektedir.

Dhungel, Carneiro, & P. Bradley, calismalarinda derin 6grenme yontemlerini
ve random forecast siiflandirma yontemini kullanarak mamografide kitleleri tespit
etmek icin bir yaklasim sundular [18]. Birinci asamal1 siniflandirici, iki seviyeli derin
CNN kasko tarafindan islenmek iizere siipheli bolgeleri secen cok Olgekli bir
DBN'den olusur. Bu derin 6grenme analizinden sonra kalan bolgeler, daha sonra,
secilen bolgelerden elde edilen morfolojik ve doku 6zelliklerini kullanan iki seviyeli
random forecast siniflandiricilar1 tarafindan islenir. Bu yaklagim, yiiksek dogru
pozitif algilama oranini1 korurken, sahte pozitif bolgelerin azaltilmasinda etkiledigini
gostermektedir.

Chen, Xu, Wong, Wong, & Liu, ¢alismalarinda derin 6grenme teknigi CCN
yontemini kullanarak otomatik glokom tanisi igin bir model sundular [19]. Onerilen
model mimarisi, alt1 adet 6grenilmis kat icermektedir ve bunlar: dort CNN katmani
ve iki tam baglantili katman. ORIGIN ve SCES veri setleri lizerinde test yapilmstir.
Bu yontemi kullanarak dogruluk orani %88 olarak bulunmustur.

Khademi & Nedialkov, ¢alismalarinda Go6giis kanseri tahmini ve tanisi igin
probabilistic graphical modelini (PGM) oOnerdiler. Gen ekspresyonu 6zelliklerinin
boyutsallarini azaltmak ve Ornekleri siniflandirmak i¢in manifold learning ve DBN
yontemlerini uyguladilar [20]. Farkli veri setleri kullanmak, tiimorlerin
siniflandirilmasi1 ve rekiirrens ve metastaz gibi olaylarin tahmininde umut verici
sonuglar vermektedir.

Suzuki, ve digerleri, ¢alismalarinda derin 6grenme yontemlerini kullanarak
mamografide kitleleri tespit etmek i¢in farkli bir yaklagim sundular [21]. Calismada,
5 konvoliiasyon katmani ve 3 tam baglantili katmani igeren agirlikli 8 kattan olusan
bir DCNN mimarisini denediler. Ilk asamada 1.000 simif siniflandirmasi i¢in 1,2

milyon dogal goriintii kullanarak DCNN'yi egitiler. Ardindan, iki sinif tanimlama



icin: kitle ve normal, 1,656 mamografi goriintiisiinde ilgi bolgeleri kullanarak
DCNN yeniden egitildi. Algilama testi 99 kitle goriintiisii ve 99 normal goriintii ve
toplamda 198 mamografi goriintiileri iizerinde gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada,
kitle siniflandirma dogrulugu %89,90 bulundu. Bu sonuglar, DCNN'nin mamografi
kitle algilama bilgisayar destekli tani sistemleri i¢in anahtar bir yaklasim olma
potansiyeline sahip oldugunu gostermistir.

Sarraf & Tofighi, calismalarinda, beyin hastaliklarinin teshisinde ve klinik
karar vermede derin Ogrenmenin avantajlarini gostermek icin bir 6rnek olarak
Alzheimer Hastalig1 (AH) kullanilmistir [22]. Alzheimer beynini normal ve saglikli
bir beyinden ayirt etmek i¢in CNN yontemini kullandilar. Bu tiir tibbi verilerin
siniflandirilmasinin -~ 6nemi, normal kisilerle karsilastirildiginda ~ Alzheimer
hastaliginin semptomlarini tanimak ve hastaligin evrelerini tahmin etmek i¢in bir
tahmini model veya sistem gelistirme potansiyeli yatmaktadir. Alzheimer hastalig
gibi klinik verilerin siniflandirilmas1 her zaman zor olmustur ve en sorunlu yonii
giiclii ayrimcilik 6zelliklerini se¢gmek olmustur. Bu yontemi kullanarak siniflandirma
dogruluk orani %96,85 bulunmaktadir.

Al-Fatlawi, Jabardi, & Ling, caligmalarinda, Parkinson hastaligini teshis etmek
i¢in etkili bir teknik olarak DBN yontemi kullanmaktadirlar [23]. Bu teshis hastalarin
konusma sinyaline dayanarak kurulmugstur. Konusma sinyalinin ayirt edilmesi ve
analizi yoluyla, DBN Parkinson hastaligini1 teshis etme kabiliyetine sahiptir. DBN
kullanarak Parkinson hastaliginin teshisini gergeklestirmek i¢in onerilen sistem hasta
ve saglikli insanlarn sesleriyle egitilmis ve test edilmistir. Onerilen DBN, iki
Restricted Boltzmann Machines (RBM) ve bir ¢ikti tabakasi igermektedir. Bu
yontemi kullanarak dogruluk orani %94 bulunmustur.

M. Abdel-Zaher & M. Eldeib, ¢alismalarinda gogiis kanserini tespit etmek i¢in
DBN yontemine dayali olarak bir otomatik tani sistemi sundular [24]. Bu ¢alismada
WBCD veri seti test i¢in kullanildi. Bu yaklasimi kullanarak %98,68 siniflandirma
dogruluk orani bulundu.

Syafiandini, Wasito, Yazid, Fitriawan, & Amien, ¢aligmalarinda Kolorektal
karsinom kanserinin iki alt tiirinii tanimlamak i¢in derin 6grenme yaklasimini
kullanan bir yaklagim sundular [25]. Bu tanimlama islemi, gen ekspresyonu ve klinik
verilerini entegrasyonunu yaparak kullanilir. Birinci derin 6grenme mimarisi, Deep

Boltzmann Machines (DBM) veri entegrasyon islemi i¢in kullanilir. Gen
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ekspresyonu ve klinik verileri daha sonra Restricted Boltzmann Makineleri (RBM)
girisi olarak kanser alt tipi tanimlamasi i¢in kullanilir. Kaplan Meier survival
analysis tanimlama sonucunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Onerilen yaklasim, veri
setinde iki kanser alt tipi olan karsinom kolorektal oldugunu kanitlamaktadir.

Shimizu, caligmasinda Derin 6grenmeye dayali bir akciger kanseri teshis
sistemi kurmay1 sundular. Bu sistem Gas Chromatography Mass Spectrometer (GC-
MS) tarafindan olusturuldu ve sistem giris verisi olarak insan idrar1 kullanildi [26].
Sistem hastanin akciger kanseri olup olmadigini algilama dogruluk oran1 90% olarak
bulundu. Bu c¢aligmada, derin 6grenme insan hayati ile ilgili verilerin analizinde de
etkili oldugunu kanitladi ve herhangi bir 6zel tibbi bilgi olmadan 6n tan1 yapabilecegi
bilinmektedir.

Nasr-Esfahani, ¢alismasinda Melunuma lezyonlarini tespit etmek igin derin
O0grenme yontemlerini kullanarak bir uygulama Onermektedirler [27]. Deri
hastaliklar1 uzmanlari, deri kanserinin erken teshisinde yardimci olabilecek bu
uygulamay1 ve klinik goriintiilerini kullanir. Bu uygulamada derin 6grenme
modellerinin bir iiyesi olan CNN kullanildi. CNN, malign ve benign olgular1 arasinda
ayrim yapmaktadir. Deneysel sonuglar, onerilen bu yontemin ¢ok basarili oldugunu
gostermektedir.

Silva, Neto, Silva, Paiva, & Gattass, ¢alismalarinda akciger nodiillerinin sekil
ve doku oOzelliklerini hesaplamadan, akciger nodiillerinin malign veya benign olarak
simiflandirmak i¢in genetik algoritmayla birlikte derin 6grenme tekniginin bir liyesi
olan CNN teknigini kullanarak bir metot sundular [28]. Bu ¢alismada, Lung Image
Database Consortium and Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI) veri
setinden alinan bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerini kullanarak test edildi. Bu

calismada, siniflandirma dogrulugu %94.78 olarak bulundu.
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UCUNCU BOLUM

DERIN OGRENME ALGORITMALARI

3.1 Yapay sinir Aginlarina temel giris
3.1.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari, yapay zeka tekniklerinden biridir. insandaki ve hayvandaki
biyolojik sinir aglariyla bazi 6zellikleri paylasan bir hesaplama modelidir. Pek ¢ok
basit tinite, merkezi kontrol iinitesi olmadan paralel olarak ¢alismaktadir. Yapay sinir
aglarinin davranisi, a§ mimarisi tarafindan sekillendirilmistir. Noron sayisi, katman

sayis1 ve katmanlar arasindaki baglant tiirleri ag mimarisini tanimlar.
3.1.2 Yapay Noron

Insan beyninin temel birimi ndrondur. Beynin piring tanesi biiyiikliigiindeki bir
pargasi, yaklasik olarak 10.000'den fazla noron i¢ermektedir. Bu néronlarin her biri
diger noronlar ile ortalama 6,000 baglant1 olusturmaktadir. Bu biiyiik biyolojik ag,
cevremizdeki her seyi anlamamizi saglamaktadir. Yapay bir néron; girdi, bias ve
ciktidan olusur. Cikis fonksiyonu herhangi bir fonksiyon olabilir ancak genelde
sigmoid output veya ReLU tercih edilir. Sekil 3.1 yapay bir néronu ve bu néronun

baglantilarin1 géstermektedir.
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Sekil 3.1: Yapay Noron

Bir noronun ¢iktisi, girdilerin agirliklart ve bias toplaminin bir fonksiyonu
olarak hesaplanir. Eger agirlikli toplami z = ) jwjxj + b olarak ve noéron
degerlendirme fonksiyonu o olarak ele alinirsa, o zaman noron ¢ikist a = o(2)

olarak hesaplanir.
3.1.3 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan

Insan beynindeki néronlar katmanlar halinde diizenlenir. Aslinda, insan beyni
korteksi (insanin zekasina sorumlu olan yapi) alti katmandan olusur. Bilgi bir
tabakadan digerine aktarilir ve duyusal girdi kavramsal anlayisa doniistiiriiliir. Ornek
olarak, gorsel korteksin en alt tabakas1 gozlerden islenmemis goriintii verisini alir. Bu
bilgi her katman tarafindan islenir ve bir sonraki katmana aktarilir. Altinc1 katmanda,
bir kediye mi, bir soda kutusuna mi, yoksa bir ugaga m1 baktigimiza karar verilir. Bu
kavramlar1 kullanarak bir yapay sinir ag1 kurabiliriz. Bu agdaki en sol katmana giris
katman1 denir ve bu tabakadaki ndronlara giris noronlar1 denir. En sagdaki katmana

¢ikis katmani denir. Ortadaki katmana gizli katman denir.
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Girig Katmam Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cikis Katmani

Sekil 3.2: Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1

3.1.4 Ogrenme siireci

Ogrenme kabiliyeti, sinir aglarmin ana kavrammi olusturmaktadir. Siirecin
amaci, verilen gorevi ¢dzmek igin agin optimum parametrelerini (ve yapisini)
bulmaktir. Ogrenme siireci baslamadan 6nce, ag parametrelerinin baslatilmasi
gerekmektedir. Baslangic degerleri genellikle rasgele seg¢ilir, ancak bazi1 bulussal
yontemlerin kullanilmasi optimal degerler acisindan parametre ayarlamasinin daha
hizli bir sekilde yapilmasina yol agabilir. Daha sonra 6grenme, egitim verilerini ag
tizerinden besleyerek egitim seti iizerinde gergeklestirilir. Bu, egitim kiimesindeki
her bir girdi iizerinde liretilen ¢iktilarin analiz edildigi ve agin daha iyi sonuglar elde
etmek i¢in tekrar tekrar ayarlandigi gosteren tekrarlayan bir siirectir. Agin egitim
verileri lizerindeki hedef performansa ulagsmasindan sonra, agin egitilmis oldugu
kabul edilir. A§ performansini degerlendirmek icin bir¢ok farkli 6l¢iit bulunmaktadir.
Bu tezde, etiketli bir veri kiimesinden olusan 6grenmeye odaklanacagim. Bu tiir veri
setleri, ag icin karsilik gelen etiketleriyle birlikte girdi kaliplarindan olusur. Etiketli
veri kiimesinden Ogrenme siireci, danigmanli 6grenme olarak adlandirilir. Veri
etiketleri mevcut degilse, 6zel algoritmalar kullanilarak danismansiz 6grenmenin
kullanilmast miimkiindiir, bu 6zel algoritmalar burada tartisilmayacaktir.

Ogrenme siirecinde karsilasilan yaygin bir sorun da asir1 uyma/uyum

gostermektir. Genellikle 6grenme ¢ok uzun siire gerceklestirildiginde ve ozellikle
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egitim seti olas1 ag giriglerinin alanindaki tiim kalip tiplerini esit sekilde temsil etmek
icin ¢ok kiiciik oldugunda ortaya cikar. Boyle bir durumda &grenme, ag egitim
verilerinde bulunan rasgele Ozelliklere gore ayarlayabilir. Asir1 uyum gosterim
O0grenme siirecinde, agin ongoriicii performansi egitim setinde gelisirken, diger bir
yandan daha 6nce goriilmeyen test verilerinde kotiiye gittigi zaman gézlemlenir.

Bu sorun ile miicadele etmek icin etiketli veriler bir egitim ve bir dogrulama
setine boliiniir. Dogrulama kiimesini kullanmamizin baslica nedeni, {izerinde
calistiimiz veriden bagimsiz olarak verilerin hata oranlarini1 gostermesidir. Guyon
tarafindan yapilan bir arastirmada, egitim ile dogrulama veri setleri arasindaki ideal
oranin, taninmig siniflarin sayisina ve sinif 6zelliklerinin karmasikligina bagli oldugu
ileri siirtilmektedir [29].

Bu oranin belirlenmesinde iyi bir baslangi¢c noktasi, mevcut verilerin %80'ini
egitim setine, %20'sini ise dogrulama setine koymaktir. Daha fazla deneme, ideal
orana daha yakin hareket etmeye yardimci olabilir. Ogrenme gerceklesirken ANN
'nin performansi dogrulama veri seti iizerinde diizenli olarak incelenir. Dogrulama
verilerinde alinan hatalar durma noktasina ulastiginda, 6grenme stireci durdurulur ve

ag egitilmis olarak degerlendirilir.

Durma noktasi

dogrulama hatast

Alktivasyon Fonksivonlan

naronlar

Sekil 3.3: Egitim hatasinin ve dogrulama hatasinin gelisimini karsilagtiran grafik

3.1.5 Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli aglari, ¢ok katmanli yapay sinir aglarimin bir tiiriidiir. ileri

beslemeli sinir aglar1 tek yonlii girdi sinyal akisi i¢in izin verir. Giris katman, gizli
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katmanlar yoluyla, ¢ikis katmanina hareket eder ve bilgiler her zaman 6n katmana
iletilir. Giris katman, disaridan aldigi bilgileri hicbir degisik yapmadan gizli
katmandaki ndronlara iletir. Bilgi, gizli ve ¢ikis katmaninda islenerek ag cikisi
belirlenir. ileri beslemeli aglar, dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirir. Ileri
beslemeli 3 katmanli yapay sinir aginin, gizli katmaninda yeterli sayida hiicre olmak
kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi
gosterilmistir. En ¢ok bilinen algoritma olan geriye yayilim 6grenme algoritmasi, bu
tip yapay sinir aglarin egitiminde etkin olarak kullanilmaktadir. Aga hem Ornekler
hem de 6rneklerden almamiz gereken sonuglar verilmektedir. Ag kendisine verilen
orneklerden problem uzayini temsil eden bir ¢éziim uzay1 liretmektedir. Daha sonra,
gosterilen benzer ornekler i¢in bu ¢6ziim uzaymi kullanarak sonuglar ve ¢dziimler

tiretebilmektedir [30].
3.1.6 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri yayillim algoritmasinin amaci, agin istenen ¢iktilar1 iiretmesi igin
noronlarin agirliklarini ayarlamaktir. Algoritma, egitim siirecini (6grenme olarak da
adlandirilir) tanimlar. Bu algoritmanin sonucu, verilen problemi ¢dzerken hatayr en
aza indirmek iizere yapilandirilmis bir sinir agidir. Egitim etiketli veriler tizerinde
yapilmali ve bu nedenle denetlenmelidir. Algoritma baslamadan 6nce agirliklarin
baz1 degerlere getirilmesi gerekir. Farkli yaklasimlar olabileceginden, baslatma
algoritma Ozelliginin bir parcasi degildir, en yaygin olarak kullanilani ise rastgele
baslatma olmaktadir. Daha sonra ise egitim algoritmas1 baglamaktadir.

Ogrenme, c¢oklu dénemlerde yapilir. Her dénemde egitim kiimesindeki tiim
veriler islenir. Bir donemin siiresi, egitim kiimesindeki her girdi kalib1 tam olarak
yalnizca bir kez islendiginden, agin boyutuna ve egitim kiimesinin boyutuna
dogrudan baglidir. Bununla birlikte, donemlerin sayisi sinirli degildir. Bu nedenle
Ogrenme stirecinin dnemli bir karari, durma kriterinin belirlenmesidir. Geriye dogru
hesaplamada, agin iirettigi ¢ikt1 degeri, agin beklenen ¢iktilari ile kiyaslanir. Bunlarin
arasindaki fark, hata olarak kabul edilir. Cikt1 katmaninda olusan toplam hatay1
bulmak i¢in, biitlin hatalarin toplanmasi gereklidir. Bazi hata degerleri negatif
olacagindan, toplamim sifir olmasim1 Onlemek amaciyla agirliklarin  kareleri

hesaplanarak sonucun karekokii alinir.
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Bu hata bir kez artmaya basladiginda, baz1 (yerel veya belki de genel olarak)
minimum diizeyleri basarmis oldugumuzdan Ogrenme siirecini bu noktada

durdurmak akillica olacaktir.

p Cikis Hesaplama Yonii

oot
TOSREOEROT
O AT O -

Girig Katmam Gizli Katmanlar Cikig Katmam

-4 Bulunan Hatay: Geri Yayma Yonii

Sekil 3.4: Geri Yayilim Ag1 /31]

3.1.7 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, bir katmanin noronlarmin c¢ikisini bir sonraki
katmana iletmek i¢in kullanilir (¢ikis katmanina kadar ve ¢ikis katmani da dahil
olmak {tizere). Aktivasyon Fonksiyonlar1 bir¢ok tiirii vardir ve bu tiirlerden en ¢ok

kullanilan formlar1 asagida aciklanmaistir.

3.1.7.1 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu (Linear)

Dogrusal doniisim temelde 6zdeslik fonksiyonudur, f(x) = Wx. Bagimh
degisken bagimsiz degiskenle dogrudan orantili bir iligkiye sahiptir. Pratik anlamda,
fonksiyonun sinyali degismeden geger. Bu Aktivasyon fonksiyonunu, sinir aglarinin

giris katmaninda kullanilir.
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Sekil 3.5: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu /31]

3.1.7.2 Tanh aktivasyon fonksiyonu

Tanh hiperbolik trigonometrik fonksiyondur. Tanjant bir dik {iggenin ters ve
bitisik kenarlar1 arasindaki bir orani temsil ettigi gibi, tanh hiperbolik siniisiin
hiperbolik kosiniise oranini temsil eder: tanh(x) = sinh(x) / cosh(x). Sigmoid
aktivasyon fonksiyonun aksine, tanh'nin normaliz edilmis araligi -1 ile 1 arasindadir.

Tanh'in kullanilmasindaki asil avantaj negatif sayilarla daha kolay anlagabilmesidir.

-

Sekil 3.6: Tanh Aktivasyon Fonksiyonu /31]
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3.1.7.3 Rectified linear aktivasyon fonksiyonu (ReLU)

Bu fonksiyon, giris degeri sadece belirli bir miktarin {izerinde oldugunda aktif
olur. Girdi sifirin altinda iken, ¢ikis sifirdir, ancak girdi belirli bir miktarin {izerinde
olursa, bagiml degiskenle dogrusal bir iliskisi olur. Rectified Linear Fonksiyonu

bir¢ok farkli durumlarda performansini kanitlamistir.

]
4]
[=]

4]

Sekil 3.7: Rectified Linear Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU) /31]

3.1.7.4 Adim (Step) aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon gelen girdinin belirlenen bir esik degerin altinda veya {istiinde

olmas1 durumunda, ndron ¢iktis1 1 veya 0 degerini alir.

1.2 TITITTIRJTITITT] LN B TTT T T [TTTTTrTTY

08 =
06 =

04 -

i Yl it

00 -

~
=)
"

Sekil 3.8: Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu /31/
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3.1.7.5 Esik deger aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon, nérona giren girdi 0’dan kiiciik esit oldugunda néronun ¢iktisi
“0” olacaktir, noérona giren girdi 1’den biiyiik esit oldugunda ndronun ¢iktist “1”
olacaktir, 0 ile 1 arasinda oldugunda ise yine kendisini veren ¢iktilar iiretilebilir. Bu

fonksiyon asagidaki denklemde gostermektedir.

3.1.7.6 Gauss aktivasyon fonksiyonu

Gauss fonksiyonlar siirekli can seklinde egrilerdir. Net girdinin segilen bir
ortalama degerine ne kadar yakin olduguna bagli olarak néron ¢ikis1 (yiiksek / algak)

smif iiyeligi (1/0) agisindan yorumlanir.

Gaussian

Sekil 3.9: Gauss Aktivasyon Fonksiyonu [31]

3.1.7.7 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Tim lojistik dontigiimleri gibi, sigmoid, verileri silmeden verilerin asir1
degerlerini azaltmanin bir yolunu temsil eder. Asagidaki sekilde dikey ¢izgi karar
siniridir. Sigmoid fonksiyon, bagimsiz degiskenleri O ile 1 arasinda basit olasiliklara

doniistiiren bir fonksiyondur ve ¢ikisinin biiyiik kismi 0 veya 1'e ¢cok yakin olacaktir.
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Sekil 3.10: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu /31]

3.1.8 Hata Fonksiyonu

Bir sinir agmin egitimindeki ana hedef agin hata fonksiyonunu azaltmaktir. yi
egitilen bir yapay sinir ag1 minimum hataya sahiptir. Yapay sinir aginda bulunan
hata, hata 6l¢tim fonksiyonlari ile 6l¢iiliir. Bu hata fonksiyonlar1 egitim kiimesindeki
orneklerin hatalarinin tiimiinii temsil eder. Problemin tipine ve tasarimcinin se¢imine
gore farkli hata fonksiyonlar1 kullanilabilir. Bu boliimde, sinir agimin ¢ikis hatasini

hesaplamak i¢in en yaygin kullanilan hata fonksiyonlar1 agiklanmaktadir.
3.1.8.1 ikinci dereceden (kuadratik) hata fonksiyonu

Sinir aglan ¢ikis tabakasinda yaygin olarak kullanilan hata fonksiyonlarindan
biridir. Aym1 zamanda Mean Squared Error (MSE) olarak bilinir ve asagidaki

denklem ile gostermektedir.
CW,b) = T, 1Y(X) —a ll? (Denklem 3.1)

Burada, C(W,b) ikinci dereceden (kuadratik) hata fonksiyonunu
gostermektedir, W agdaki tiim agirhiklart toplamini gosterir, b tiim baislarin
toplamidir, n egitim girdilerinin toplam sayisidir, Y(X) agn istenen ¢iktisidir, a ag

ciktilarin vektoriidiir, X ag girdisidir. Kuadratik hata fonksiyonunun formunu
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inceleyerek, toplamdaki her terim negatif olmadigindan, C (w,b)'nin negatif

olmadigini goriiriiz. Bu fonksiyonda yavaslama problemi bulunmaktadir.
3.1.8.2 Capraz entropi hata fonksiyonu

Ogrenme yavaslama problemi olan klasik kuadratik hata fonksiyonuna bir
alternatiftir. Capraz entropi hata fonksiyonunu anlamak i¢in, birka¢ giris degiskeni
olan x1, x2,..., bir néronunu egitmeye calistifimizi varsayacagiz, agirliklar wl,
w2,..., noron ¢ikti formu, a = o(z), burada, z = ), jWijxj + b girdilerin agirliklari

toplamidir. Capraz entropi hata fonksiyonu asagidaki denklem ile gosterilmektedir.

C= —%Zx[ylna + (1 —-y)In(1—a)] (Denklem

3.2)

Bu denklemde, n egitim verilerinin toplam sayisidir, x toplam tiim egitim
girdileri, y istenilen ¢iktidir. Bu denklem 6grenme yavaslama sorununu giderdigi
kesin degildir ve negatif olmadig1 gosterilebilir, C = 0. Dahasi, néronun gergek
¢iktist, verilen tiim girdiler igin istenen ¢iktiya yakin oldugunda, ¢apraz entropi hata
fonksiyonu sifira yakin olacaktir. Tek bir c¢ikis aginda, c¢apraz entropi hata

fonksiyonunun kismi tiirevi alinarak asagidaki denklemleri buluruz.

ac _ 1 . _
Frke nzx xj(a(z) —y) (Denklem 3.3)

ac _ 1
Fri ;Zx o(z)—y) (Denklem 3.4)

Bu denklemler agirligin 6grenme hizinin, ¢ (z)- y degiskeni tarafindan kontrol
edildigini gosterir. Hata ne kadar biiyiikse, néron da o kadar hizli 6grenir. Tek bir
ndron i¢in ¢apraz entropi inceledik. Fakat, capraz entropi ¢cok fazla sayida néronun

cok katmanli aglari ile genellemek kolaydir.

C=—=%Nlyjinaf + (1-y)In(1-a})]  (Denklem 3.5)
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Bu denklemde, L agdaki ¢ikt1 katmanidir, a]’-‘ gergek c¢ikti degeridir ve Yj cikis

noronlarindaki istenen degerdir. Capraz entropi hata fonksiyonu, ikinci dereceden

(Kuadratik) hata fonksiyonundan daha hizli ¢aligir fakat hata oran1 daha fazladir.
3.1.8.3 Log-likelihood hata fonksiyonu

Noronlarin softmax katmanlarina dayali olan Log-likelihood hata fonksiyonu,
O0grenme yavaglama sorununa diger bir yaklagimdir. Softmax goriisii, sinir aglar1 igin
yeni bir ¢ikti katmani tiiriinii tanimlamaktadir. Softmax fonksiyonuna gére,ajL cikis

noronunun aktivasyonu asagidaki denklem ile gosterilir.

L
e’

L
Yre’k

i (Denklem 3.6)

Aga, bir egitim girdisi gostermek i¢in x'i kullanacagiz, istenen ¢iktiy1 belirtmek
icin ise y'yi kullanacagiz. Log-likelihood hata fonksiyonu asagidaki denklem ile

gosterilmektedir.

C = —lnaf, (Denklem 3.7)

3.1.9 Baslatma Yontemleri

Sinir aglarinin iyi sonug¢ elde etmesi i¢in baslatma olduk¢a Onemlidir.
Yakinsamay1 hizlandirir ve zayif bir yerel minimuma sikigsmaktan kaginmaya
yardimci olur. Bu durum agin sonucu i¢in ¢ok énemlidir; zayif bir yerel minimuma
stkigmaktan kacinmaya yardimci olur ve agin yakinsama hizi agisindan oldukca
onemlidir. Bu nedenle, bir¢ok arastirmaci sinir ag1 performansini iyilestirmek i¢in
baslatma teknikleri iizerinde caligmistir. Bunlardan bazilar1 ilerleyen kisimlarda

gosterilecektir.
3.1.9.1 Gauss ve tekdiize baslatma

Gauss baslangi¢ islemi, sinir aginda kullanilan yaygin bir baglatma yontemidir.

Sadece sifir ortalama (simetriyi korumak etmek i¢in) ve kiiclik varyansa (N (o, 02))
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sahip bir Gauss dagilimindan agirliklar1 6rnekler. Aga verdigi simetri, yakinsama
icin olduk¢a Onemlidir. Tekdiize baslatma, Gauss baslatmaya cok benzer sekilde

kullanilir, fakat 6rnekler sifir ortalamali v[—a, a] tekdiize dagilimdan alinir.
3.1.9.2 Glorot baslatma yontemi

Rasgele tanimlanmis degiskene sahip tekdiize veya Gauss dagilimlari
kullanarak derin sinir aglarin1 baglatmak, zorluga neden olabilir ve egitimi
yavaglatabilir. Zayif baglatmanin ag egitimini nasil yavaglattigini ortaya ¢ikarmaya
yonelik kapsamli bir calisma yaptilar [32]. Davranislarini anlamak i¢in bazi
aktivasyon fonksiyonlarini analiz ettiler ve dogrusal bir néron durumu igin iyi bir

varyans se¢iminin asagidaki denklem tarafindan verildigini buldular.

2
fanjp+fangyt

Var(W) = (Denklem 3.8)

Bu denklem, girdi ve ¢ikt1 arasindaki farkin bir ”1” olmasini saglayarak elde
edilmigtir. Diizglin bir dagilim ve dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanildigi
durumda asagidaki denklemle tanimlanan baslatmanin kullanilmast iyi sonuglar

vermistir.

’ 6
W~U [—a, a], a= m (Denklem 3.9)

Dogrusal bir aktivasyon islevine sahip bir Gauss dagilimi durumunda, iyi bir

baslatma asagidaki denklem ile verilmistir.

W~NI[0,0¢], a= ’ p—— (Denklem 3.10)

Baslatma islemleri, farkli aktivasyon fonksiyonlari (dogrusal fonksiyonun
farkli olmasi) i¢in ayarlanmalidir, kazanimlar asagidaki denklem ile elde edilenler ile

aymdir.
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1 if activation is linear
g=13>1 if activation is tanh

V2 if activation is ReLU

Bu baslatma, pratikte c¢ok iyi sonuglar vermistir ve ¢ok derin aglarin

egitilebilmesini de saglayabilmistir [33].
3.1.9.3 Ortogonal baslatma yontemi

Ortogonal baslatma olarak bilinen yeni bir baslatma tiirlinii ortaya koydular.
Sinir aginmn agirliklarii, bir g kazanci ile oOlgeklendirilen rastgele ortogonal
matrislerle baslatir [34]. Rastlantisal bir matris olusturulur ve ardindan rastgele bir
ortogonal matris olusturmak i¢in tekil deger ayrigtirmasi (SVD) hesaplanir. Kazang
g, yukardaki denklemde gosterilen sekilde kullanilan aktivasyon fonksiyonuna
baghdir. Tiim agirlik matrislerinin sifir oldugu eger noktasinin yakinina basladigi
icin kii¢lik bir varyansa sahip gauss baslangic durumunun zayif oldugunu gosterdi
[34]. Analiz ve matematik teorisi, yontemlerinin iyi teorik sonuglar gosterdigi derin
dogrusal sinir aglar1 durumu i¢in gelistirilmistir. Daha sonra baslangicta dogrusal
durumlar i¢in gelistirilen teoriyi kullanarak genel derin sinir aglar1 ile deneyler

gerceklestirdiler.
3.1.10 Optimizasyon Yontemleri

Derin sinir ag1 ile iyi sonuglar veren bir¢ok optimizasyon teknigi vardir ve bu
ylizden bu teknikler biiylik oranda kullanilmaktadirlar. Bu bolim bu tekniklerin
bazilarin1 gosterilecektir. Basit stokastik gradyan inisi bu tekniklerin hepsinin

temelini olusturmaktadir.
3.1.10.1 Stokastik Gradyan Inisi (SGI) optimizasyon yontemi

Geri yayilim algoritmasinda, gradyan sinir aginin agirliklarini ayarlamak igin
bircok kez hesaplanmalidir. Egitim seti ¢cok biiylik oldugunda, genel olarak, tiim set
icin gradyani hesaplamak ¢ok pratik bir yontem degildir, hafizaya sigmas1 agisindan
hem ¢ok yavas hem de biiyiiktiir. Bunu g6z oniinde bulundurarak, stokastik gradyan

inisi kullanilmaktadir, bu da birka¢ ornek lizerinde (tim set yerine) hesaplanan
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gradyandir. Genellikle stokastik gradyan inisini kullanmanin bir bagka avantaji, yerel
minimanin uzant1 yetenegidir [35]. Kiiclik-toplu isler yaygin olarak uygulanir, ¢iinkii
O0grenme varyansini diisliriir ve bu nedenle daha istikrarlt bir yakinsama vardir.
Baska bir nedeni ise, GPU'larin yiiksek hesaplama giicline sahip olmasi nedeniyle,
kiiciik toplu isler ¢ok hizli islenebilir, ¢linkii islem kolaylikla paralel hale getirilir.

Asagidaki denklem stokastik gradyan inisinin giincelleme adimini1 géstermektedir.
0=0—axXimVy](6;xH;y®) (Denklem 3.11)

Burada 6 giincellenecek parametredir ve o 6grenme oranidir
3.1.10.2 Nesterov Hizlandirilmis Gradyan (NHG) optimizasyon yontemi

Nesterov hizlandirilmis gradyanin (NHG), stokastik gradyan inisinden daha iyi
oldugu gosterilmisti ve ayn1 stokastik gradyan inisi kadar uygulanmasi kolaydir [36].
Momentum yontemleri, gradyan bilgilerini kullanarak maliyet fonksiyonunu
azaltmak i¢in iy1 olan yonlerde hiz biriktirir [37]. Asagidaki denklem, Nesterov

hizlandirilmis gradyan gilincelleme kuralini tanimlamaktadir.

Up = We—1Vieq — €—1VF(Or_1 + We—q1Viq) (Denklem 3.12a)
0 = 01 + 1t (Denklem 3.12b)

Burada p; momenti ve €; 6grenme hizi kullanic1 tarafindan segilebilir (bunu
yapmak icin kullanilan en yaygin yol budur) ve genellikle bir momentum takvimi
hizli bir yakinsama elde etmek i¢in kullanilir. NHG derin sinir aglarinda

optimizasyon i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.
3.1.10.3 ADAM optimizasyon yontemi

ADAM, KINGMA ve BA tarafindan gelistirilen birinci derece gradyan tabanlt
bir yontemdir [38]. RMSProp optimizasyon yontemi ve AdaGrad optimizasyon
yontemi iki optimizasyon yonteminden gelen fikirlerden ilham almaktadir. Pek ¢ok

problemde AdaGrad, RMSProp, SGi ve NHG gibi diger yontemlerden daha iistiin bir
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performans gosterdigi ortaya konmustur [38]. Genel olarak ADAM hizlidir ve ¢ok

kat1 bir 6grenme programina ihtiya¢c duymadigi i¢in 1yi bir se¢imdir.
3.2 Derin Ogrenime giris

Yapay zeka, bilgisayarlar1 insanlarin ve hayvanlarin sahip oldugu diisiince
gorevlerini yerine getirmeye muktedir olmakla ilgilidir [39]. Yapay zekanin bir dali
olan makine 6grenme ile ilgi ¢alismalar son yillarda oldukga artti. Bilgisayar bilim
programlarinda, endiistri konferanslarinda ve neredeyse her giin bilimsel dergilerde
makine 6grenme tekniklerini goriiyoruz. Temel olarak makine 6grenme, ham veriden
bilgi ¢ikarmak ve bazi modellerde temsil etmek icin algoritmalar kullanmaktadir
[40]. Derin 6grenme, son on yilin biiylik gelisme sayesinde, makine 6grenme
yarismalarimi kazanarak ciddi bir rakip olarak ortaya ¢ikti. Derin 6grenme, yapay

zekanin bir alt alan1 olan makine 6grenme alaninin bir alt bolimiidiir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenme

Derin

Ogrenme

Sekil 3.11: Yapay Zeka ile Derin 6grenme arasindaki iliski

Derin 6grenme modelleri ¢ok caziptir, ¢linkii esnektirler (diger bir deyisle, ¢ok
cesitli problemlerde kullanilabilmektedirler). Derin mimariler son zamanlarda ¢ok
basar1 gostermektedir, ancak ge¢miste bu Olgliide basarili olamamislardir. Daha
belirgin olarak, 2006 ve 2007 yillarinda arastirmacilar daha derin aglar1 egitmeye
baslamiglardir [41], [42], bunun Oncesinde olan tek istisna LeCun tarafindan
kullanilan konvoliisyonel (kivrimli) sinir agidir [43]. Elde edilen yeni basarilar bu

tekniklerin ilerlemesini engelleyen bir¢cok sorunun iistesinden gelinmesiyle meydana
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gelmistir.  Yakin  gegmisteki  basarinin  temel noktalarindan bazilari, yeni
optimizasyon teknikleri ve mimarileri olusturulmasit ve (cok sayida parametresi
bulunan) derin aglar1 egitmek i¢in gerekli olan bir¢ok alanda (resim, ses, metin vb.)
erisilebilir olan biiyiik miktardaki verilerdir.

Derin 6grenmenin genis Olgiide benimsenmesinin bir diger nedeni, son
GPU'larin hesaplama giictindeki ilerlemedir. Boylelikle (cok genis bellek bant
genisligi nedeniyle) biiylik miktardaki verilerin analiz edilmesi, matris islemleri ¢ok
hizli yapilmasi ve miimkiin olan egitimin paralel estirilmesi saglanmistir. Cok
verimli sayisal hesaplama icin GPU'larin nispeten daha diisiik maliyetli olarak
bulunabilirliginden kaynaklanmaktadir.

Google, Microsoft, Amazon, Apple, Facebook ve daha bir¢ogu, biiylik
miktardaki verileri analiz etmek i¢in bu derin 6grenme tekniklerini her giin
kullanmaktadir. Bununla birlikte, bu tiir uzmanlik saf akademik arastirmalarin ve
bliyiik sanayi sirketlerinin alanlariyla sinirli degildir. Ve bunlar modern yazilim

liretiminin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir.
3.3 Derin Ogrenme tanimi

Derin 6grenmenin ¢esitli tanimlar1 ve yliksek seviyeli agiklamalari vardir:

Derin 6grenme, hiyerarsik mimarilerdeki bir¢ok katmandan olusan bilgi islem
asamalarinin yap1 siniflandirmasi ve 6zellik veya temsil 6grenimi i¢in kullanildig1 bir
makine 6grenme teknikleri sinifina atifta bulunmaktadir [44].

Derin 0grenme, makine Ogreniminin bir alanidir ve yapay sinir aglarinin
devrimci bir gelisimidir. Yapay zeka, grafik modelleme, optimizasyon, model tanima
ve sinyal isleme kesisti noktada ortaya c¢ikmustir. Derin 6grenme, ¢ok katmanl
makine 6grenme modellerini kullanarak veriden gézetimli veya gozetimsiz 6grenme
ile ilgilidir [45]. Cok gizli katmanlara sahip bir yapay sinir agidir. Sinir aglarinin
nispeten basit bir kavramsal uzantis1 olmasina ragmen, bu tiir derin mimari,
modellerin kapasitesi ve onlar1 egitmede yeni zorluklar acisindan degerli ilerlemeler
saglar [46].

Derin 6grenme yapay sinir ag1 programlamasinda nispeten yeni bir gelismedir
ve derin yapay sinir aglar1 yetistirmenin bir yolunu temsil eder. Iki katmandan fazla

olan herhangi bir yapay sinir ag1 derindir [47].
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3.4 Tam Baglantih Yapay Sinir Aglar1 (Dense)

Tam baglantili yapay sinir aglar1 bazen Dense adi olarak bilinir. Dense, yani bir
katmandaki her bir ndron bir onceki katmandaki tiim noronlara ve bir sonraki

katmandaki tim noronlara baglanir.

f 1y D13 L 14 Giris katmam

e
SR

@ @ Gizli katman #1
@ Gizli katman #2

Cilas katmam

Sekil 3.12: Tam Baglantili Yapay Sinir Aglar1 (DENSE)

Tam baglantili sinir aglarinda, yukarida gérdegimiz gibi, bu aglarda her zaman
bir giris ve ¢ikis katmani bulunmaktadir. Genel olarak derin aglarda en az iki adet
gizli katmana vardir. Tamamen bagli aglar, sinir aglarmin en basit modeli
giiniimiizde smniflandirma yapmak i¢in kullanilir. Geleneksel tam baglantili bir sinir
ag1 ile smiflandirma, goriintiiniin her girdi pikselini gizli néron {initelerinin tiimiine
atamanizi gerektirir. Tamamen bagli aglarin uzakliga veya birbirine yakin olan girdi
piksellerini aymi sekilde degerlendirir. Bu, ag iizerinden ileri ve geri veri yayilimi
yapildig1 i¢in ¢ok sayida baglanti ve agirlik hesaplamalar1 anlamina gelmektedir.
Tam baglantili yapay sinir aglar1 noronlar arasindaki tam baglanti nedeniyle

boyutsallik lanetinden daha fazla etkindir.
3.5 Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), ¢iktinin bazi zamanlarda agin gegmis durumuna

bagli oldugu bir sinir ag1 tiriidiir, dolayisiyla bazi baglantilar (beslemeli sinir
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aglarindan farkli olan) yonlendirilmis bir dongii olusturur. Bu tiir yapilandirmayla, ag
gecici bir davranmig gosterebilir. Ag aynm1 zamanda giris dizilerini isleme yetenegi
kazanan dahili bir bellek olusturur. Bu gibi girdiler, metin, konusma, zaman serileri
ve dizideki bir 6genin kendisinden 6nce gelen diger 6gelere bagli oldugu baska bir
sey olabilir. Ornegin, kopek.................. ctimlesindeki bir sonraki kelimenin “’araba’’
degil de “’havlar’’ olmasi daha muhtemeldir, bu nedenle bdyle bir dizilim géz 6niine
alindiginda, bir RNN'nin “’havlar’® kelimesini “’araba’’ kelimesinden daha g¢ok
tahmin etmesi olast bir durumdur. RNN'leri kullanmak i¢in pek ¢ok neden vardir,
bunlardan bazilar asagida siralanmustir:

a. Tim turing makineleri, sigmoid aktivasyon islevleri olan, ndronlardan
olugmus tam baglantili tekrarlayan aglarla simiile edilebilir [48].

b. RNN'ler hala, nasil egitecegimiz konusunda ve mimarileri hakkinda az sey
bildigimiz bir model tirtidiir, dolayisiyla RNN’ler onlimiizdeki yillarda
bliyiik bir gelisme potansiyeli sahiptir.

c. Uctan uca 6grenmeye imkan tanimaktadir ve bu da sisteme koymak i¢in
gerekli olan onceki bilginin miktarini en aza indirgemekte ve RNN ‘leri
gergek dlgekte benimsemek i¢in dnemli bir rol oynamaktadir.

Biiytlik bir potansiyele sahip olmasina ragmen, RNN'ler ve derin 6grenme ile
ilgili en biiyiik sorun, genel olarak, RNN’lerin iyi sonuglar elde edebilecek sekilde
egitilmesi icin gerekli olan dogru mimariyi segmektir. Gegmiste RNN'lerle ilgili iyi
sonuglar elde etmek neredeyse imkansizdi ¢iinkii hata yiizeyi birgok yerel minimal,
plato ve ugurumlara sahipti. Karsilagilan diger problemler ise, egitimde kaybolan ve
patlayan Gradyan, uzun menzilli bagimliliklarin 6grenilmesindeki giicliik veya sinir
ag1 ayrigmasi yapmaktir. Bununla birlikte, giiniimiizde, yeni mimarilerin,
optimizasyon tekniklerinin ve yeni GPU'larin kesfedilmesi ile birlikte bir¢ok farkli

sorun i¢in ¢ok iyi sonuglar elde etmek miimkiin olmustur [49], [36].
3.5.1 RNN egitim problemleri
3.5.1.1 Uzun vadeli bagimhlik problemi

RNN'lerin avantajlarindan birisi RNN’lerin 6nceki gorev suandaki goreve
baglayabilecekleri diisiincesidir. Ornegin onceki video karelerinin kullanilmasi

suandaki video karesinin anlasilmasi hakkinda bilgi saglayabilir. Bazen, suandaki
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gorevi yerine getirmek icin yalnmizca son bilgilere bakmamiz gerekmektedir.
“Bulutlar gokytiziinde" (The clouds are in the sky) ifadesinin son kelimesini tahmin
etmeye calisiyorsak, daha fazla igerige ve baglama ihtiya¢ duymayiz- bir sonraki
kelimenin gokyiizii (sky) olacagi agiktir. Alakali bilgi ve ihtiyag duyuldugu yer
arasindaki boslugun kiigiik oldugu bu gibi durumlarda, RNN‘ler ge¢mis bilgileri
kullanmay1 6grenebilirler. Ancak daha fazla icerik ve baglama ihtiya¢ duydugumuz
durumlar da s6z konusudur. "Fransa'da biiyiidiim... Akic1 Fransizca konusuyorum" (I
grew up in France... I speak fluent French.) ciimlesinde gecen son kelimeyi tahmin
etmeye c¢alistiginizi diigiiniin. Yakin zamandaki bilgiler son sézciiglin muhtemelen
bir dil ad1 oldugunu 6nermektedir (French-Fransizca). Ancak hangi dil olduguna dair
bilgileri daraltmak i¢in, daha 6nceki baglamdan (France-Fransa) igerigine ihtiyacimiz
vardir. Tlgili bilgi ile gerekli oldugu nokta arasindaki boslugun oldukca biiyiik olmasi

da tamamen miimkiindiir.
3.5.1.2 Kaybolan ve patlayan Gradyan problemi

Tipki geleneksel sinir aglar1 gibi, RNN’leri egitmek te geri yayilim
(Backpropagation) gerektirmektedir. Bu durumdaki fark su sekilde aciklanabilir:
Parametreler biitiin zaman adimlar1 tarafindan paylasildigi icin, her bir ¢iktidaki
Gradyan sadece mevcut zaman adimima degil ayn1 zamanda bir onceki zaman
adimina da baghdir. Bu silire¢ zaman igerisinde geri yayilim (Backpropagation

through time-BPTT) olarak adlandirilmaktadir.

y(1) L(1) y(2) L(2) y(3) L(3)
dL(3)
\Y dh(1) dh(2) | i ==eeee-
.............. dh(2)
Y dno) dh(1)
4.. I . N S
W
vl : :
v 4 v
x(1) x(2) x(3)

Sekil 3.13: Ug katmanli RNN /50]
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Onceki diyagramda gosterilen kiiciik ii¢ katmanli RNN’yi ele alalim. Ileri
yayilim sirasinda, ag her zaman adiminda Lt kaybini hesaplamak icin etiketler ile
karsilagtirilan tahminler iretir ve sekil 3.13’te diiz cizgi ile gosterilmisti. Geri
yayilim sirasinda, U, V ve W parametreleri bakimindan kaybin gardiyanlar1 her bir
zaman adiminda hesaplanir ve parametreler gardiyanlarin toplamu ile gilincellenir ve
sekil 3.13’te noktal1 ¢izgi ile gosterilmisti.

Asagidaki denklem, uzun vadeli bagimliliklar i¢in agirliklar1 kodlayan matris
olan W'ye gore kaybin gardiyanini gostermektedir. Kaybolan ve patlayan Gradyan
probleminin nedeni oldugu i¢in, giincellemenin bu boliimiine odaklaniyoruz. U ve V
matrislerine goére kaybin diger iki gardiyam1 da benzer sekilde tiim zaman

adimlarinda Ozetlenebilir:

— = Y (Denklem 3.13)

Son zaman adimi (t=3)’te kaybin gardiyanina ne oldugunu ele alalim.
Gorebildiginiz gibi, bu Gradyan zincir kurali kullanilarak ii¢ alt gardiyandan olusan
bir liriine ayrilabilir. W’ye gore gizli durum h2’nin gardiyani, her bir gizli durumun
bir dnceki duruma gore gardiyanmin toplami olarak ayrilabilir. Son olarak, gizli
durumun onceki duruma gore olan her bir gardiyani1 daha sonra mevcut gizli

durumun bir 6nceki duruma kars1 gardiyanlarinin bir sonucu olarak ayirilabilir.

oLy 9Ly dys 0Oh,
oW  dy; oh, OW

(Denklem 3.14)

L, <Ly dys oh, oh,
oW -~ dy; oh,  oh, oW

(Denklem 3.15)

2 2
L, L, dys oh; \ oh,
3 N8 s —2 (Denklem 3.1
W ay; b, \ L Lan, | ow (Denklem 3.16)

t=0 j

Benzer hesaplamalar W’ ye gore (1 ve 2. Zaman adimlarinda) L1 ve L2
kayiplarmin gardiyanlarii1 hesaplamak i¢in de kullanilir. Bu ama¢ dogrultusunda,
yukarida verilen denklemdeki gardiyanin son sekli RNN’ lerin neden kaybolan ve

patlayan Gradyan problemine sahip oldugunu gostermektedir. Bir 6nceki duruma gore
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gizli durumun tek tek gardiyanlarinin birden az oldugunu diislinelim. Birgok zaman
adiminda geri yayilim yaptigimizda, gardiyanlarin sonucu gittikce kiigiiliir ve kaybolan
Gradyan problemine yol agar. Benzer bir sekilde; gardiyanlarin birden daha biiyiik
olmas1 durumunda, sonug giderek biiyiir ve patlayan gardiyanlar sorununa yol agar.

Kaybolan gardiyanlarin etkisi sdyledir: Uzak adimlardan gelen gardiyanlarin
O0grenme siirecinde higbir seye katkist yoktur, bu nedenle RNN’ ler menzilli
bagimliliklar1 6grenemezler. Kaybolan gardiyanlar geleneksel sinir aglari i¢in de
olusabilir, fakat RNN” ler, iizerinde geri yayilimin gerceklesmesi gereken daha fazla
katmana (zaman adimlarina) sahip olma egilimi gosterdigi i¢in bu durum RNN'lerde
daha belirgindir.

Tanh aktivasyon yerine ReLU kullanilmas1 ve katmanlarin denetlenmeyen
yontemler kullanilarak 6n egitimden gegirilmesi gibi kaybolan gradyan sorununu en
aza indirmek i¢in ¢esitli yaklasimlar bulunsa da en popiiler ¢6ziim LSTM veya GRU
mimarilerini kullanmaktir. Bu mimariler kaybolan Gradyan problemi ile basa ¢ikmak

ve uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili 6grenmek i¢in tasarlanmustir.
3.5.2 Basit Tekrarlayan Ag (SRN)

Geleneksel ¢ok katmanli sinir aglari, tiim girdilerin birbirinden bagimsiz
oldugunu kabul etmektedir. Bu varsayim, dizi verisi durumunda g¢okmektedir.
Cimledeki ilk iki kelimenin {i¢iincli kelimeyi nasil etkiledigini gosteren Ornegi
onceki boliimde gérmiistiiniiz. Aym fikir konusma icin de gecerlidir- eger giiriiltiilii
bir odada sohbet ediyorsak, simdiye kadar duydugumuz kelimelere dayanarak
anlamadigimiz bir kelime hakkinda makul tahminler yiiriitebiliriz. Hava durumu gibi
zaman serisi verileri, uzun vadeli egilim olarak adlandirilan ge¢mis verilere
bagimlilik gostermektedir. RNN noronlari, bu bagimlhiligi simdiye kadar goriilen
seyin Oziinii tasiyan gizli bir durum olusturarak biinyesinde toplar. Gizli durumun
zaman igindeki herhangi bir noktadaki degeri, onceki zaman adiminda gizli durumun

degerinin ve su anki zaman adiminda girdi degerinin bir fonksiyonudur, yani:

H, = (ht—l,Xt) (Denklem 3.17)

Burada h; ve h,_; sirasiyla t ve t-1 zaman adimlarindaki gizli durumlarin

degerleri ve x;, t zamanindaki girdi degeridir. Esitligin yinelemeli olduguna dikkat
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ediniz, yani, h,_; degeri h;_, ve xt-1 ve bu sekilde dizinin baglangicina kadar giden
degerler ile gosterilebilir. RNN'ler rasgele olarak uzun dizilerden gelen bilgileri
kodlar ve birlestirir.

Ayrica asagidaki sol kisimda bulunan sekil goriildiigii gibi RNN noronu grafik
olarak gosterebiliriz. T zamanda, néron x(t) girdisine ve bir y(t) ¢iktisina sahiptir.
y(t) ciktisinin bir kismi (ht gizli durumu) daha sonraki bir t + 1 asamasinda
kullanilmak tiizere noron geri beslenir. Tipki bir geleneksel sinir aginin
parametrelerinin agirlik matrisinde bulunmasi gibi, RNN parametreleri sirasiyla

girdi, ¢ikt1 ve gizli duruma karsilik gelen {i¢ agirlik matrisi U, V ve W ile tanimlanir:

y(t) y(1) y(2) y(3)

x(t) x(1) x(2) x(3)

Zaman adim
Sekil 3.14: RNN Yapay Sinir Ag1 /50]

Bir RNN'yi agmak i¢in kullanilacak baska bir yol sag kisimda bulunan sekilde
gosterildigi gibidir. Burada a¢maktan kast edilen agin dizinin tamami igin
acilmasidir. Burada gosterilen ag, li¢ 6geden olusan dizinin islenmesi i¢in uygun olan
tic katmanli bir RNN'dir. U, V ve W agirlik matrislerinin basamaklar arasinda
paylasildigina dikkat ediniz. Bunun nedeni, ayni1 islemi her bir zaman adiminda farkl
girdilere uyguluyor olmamizdir. Bu agirlik vektorlerini tim zaman adimlarinda
paylasabilme yetenegi RNN'nin 6grenmesi gereken parametrelerin sayisin1 biiyiik
Olclide azaltmaktadir. Adindan da anlasilacagi gibi, basit yinelenen ag (SRN),
tekrarlayan sinir agimin basit bir mimarisidir ve vanilya RNN olarak da bilinir. SRN
‘de kaybolan ve patlayan gradyan problemi giiclii bir sekilde karsimiza ¢ikmaktadir.

Pek ¢ok ¢alisma bu sorunu mimariyi degistirmeden ¢dzmeye c¢aligsmaktadir.
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3.5.3 Uzun Kisa Dénem Aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Donem aglart RNN’lerin 6zel bir tiriidiir, genellikle sadece
“LSTM”’ olarak adlandirilan. Hochreiter & Schmidhubert tarafindan ortaya ¢ikmis
ve daha sonra yapilan ¢alismalarda aragtirmacilar tarafindan gelistirilmis ve popiiler
hale getirilmistir [51]. LSTM aglar1 bir¢ok genis araliktaki problemlere basari ile
uygulanmistir 6rnegin, el yazisi tanima [52], ses tanima [53]. Bu tiir bir mimari
kaybolan gradyan problemi ve vanilya RNN’lerde yaygin olan uzun vadeli baglilik
problemini ¢6zme amaci ile tasarlanmigtir.

RNN aglar1 gibi, LSTM’ler de ayni zamanda yinelemeyi benzer bir sekilde
uygular, ancak tek tanh katmani yerine birbirleriyle 6zel bir sekilde etkilesime giren
dort katman vardir. Asagidaki diyagram t zaman adiminda gizli duruma uygulanan

dontigiimleri gostermektedir:

>
c(t-1) l c(t)

f i tanh

—
g
o
sigm sigm tanh sigm ‘D®
A A
h(t-1) T h(t)
x(t)

Sekil 3.15: LSTM Yapay Sinir Aglar1 /50]

Diyagramin iist kismindaki ¢izgi ¢ ndron durumudur ve birimin dahili bellegini
temsil etmektedir. Alttaki ¢izgi gizli durumdur ve i, f, o ve g kapilari, LSTM'nin
kaybolan Gradyan problemi etrafinda c¢alistigi mekanizmalardir. Egitim sirasinda,
LSTM bu kapilar i¢in parametreleri 6grenir.

Bu kapilarm LSTM‘nin gizli durumunu nasil ayarladigimi daha 1yi
anlayabilmek icin, bir 6nceki zaman adiminda hl gizli durumundan, t zamanda ht

gizli durumunu nasil hesapladigini gosteren denklemleri ele alalim:
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[ = o(Whi_; + Uixy) (Denklem 3.18)

f= o(Wthi_; + Ugxp) (Denklem 3.19)
0= o(Wyh_; + Uyxy) (Denklem 3.20)
g = tanh(Wzh,_; + Ugx,) (Denklem 3.21)
¢t = (1) D(g®i) (Denklem 3.22)
h, = tanh(c,) ® ho (Denklem 3.23)

Burada i, f ve o girdi, unutma ve ¢ikt1 kapilaridir. Ayn1 denklemler fakat farkl
parametre matrisleri kullanilarak hesaplanmaktadirlar. Sigmoid fonksiyonu bu
kapilarin ¢iktisini sifir ve bir arasinda ayarlar, boylece iiretilen ¢ikt1 vektorii ikinci
vektoriin ne kadarinin ilk vektorden gegebilecegini tanimlamak icin elemana gore
baska bir vektor ile ¢arpilabilir.

Unutma kapist 6nceki durum hei’in ne kadarmin gegmesine izin vermek
istediginizi tanimlar. Girdi kapist yeni hesaplanan durumun x: mevcut girdisi igin ne
kadarinin ge¢mesine izin vermek istediginizi tanimlar ve c¢ikti kapist ise dahili
durumun ne kadarinin bir sonraki katmana ge¢mesine izin vermek istediginizi
tanimlar. Dahili gizli durum g, mevcut girdi xt ve Onceki gizli durum hei ‘e
dayanilarak hesaplanir, g i¢in olan denklemin Basit RNN hiicresi i¢in olan denkleme
oldukca benzer oldugunu g6z oniinde bulunduralim; ancak bu durumda, ¢iktiy1 girdi
kapisi i'nin ¢iktisiyla ayarlayacagiz.

I, f, o ve g verildigi i¢in, t zamanda hiicre durumu c/’yi, unutma kapis1 ve g
durumu ile 1 girdi kapist ile c¢arpilarak (t-1) zamanda ct-1 bakimindan
hesaplayabiliriz. Yani, bu durum temel olarak unutma kapisinin 0 ‘a ayarlanmasi ile
eski hafizanin ihmal edilmesi ve girdi kapisinin 0’a ayarlanmasi ile yeni hesaplanan
durumun ihmal edilmesi sayesinde eski hafiza ve yeni girdinin birlestirilmesinin bir
yoludur. Son olarak, ct hafizasinin ¢ikti kapist ile ¢arpilmasi ile t zamaninda gizli
durum ht hesaplanir.

Dikkat edilmesi gereken bir nokta, bir LSTM‘nin Basit RNN hiicre hiicresi
yerine koyulabilir olmasidir, tek fark LSTM-‘lerin kaybolan gradyan problemine
direncli olmasidir. Herhangi bir yan etki hakkinda endise duymadan bir agdaki bir
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RNN hiicresini bir LSTM ile degistirebilirsiniz. Genel olarak daha uzun egitim

stireleri ile birlikte daha iyi sonuglar alabilirsiniz.
3.5.4 Kapih Yinelenen Birim (GRU)

Ik olarak Chung, Gulcehre, Cho, & Bengio, tarafindan ortaya atilmistir [54].
GRU (LSTM gibi) kaybolan Gradyan problemi ve vanilya RNN’lerde yaygin olan
uzun vadeli baglilik problemini ¢6zme amaci ile tasarlanmistir ancak i¢ yapisi daha
basittir ve bu nedenle egitmesi daha hizlidir, ¢iinkii gizli durumuna giincellemeler
yapmak i¢in daha az sayida hesaplamalar yapmak gerekmektedir. GRU hiicresi igin

kapilar asagidaki diyagramda gosterilmistir:

h(t-1) h(t)
L 4 yy >

r
z C

sigm sigm tanh

C 1 1 T

x(t)

Sekil 3.16: GRU YSA [50]

LSTM hiicresindeki girdi, gizli, ¢ikt1 kapilar1 yerine, GRU hiicresi iki kapiya
sahiptir ve bu kapilar: giincelleme kapisi z ve reset kapisi r. Giincelleme kapisi
onceki hafizanin ne kadar siire daha tutulacagini, resetleme kapisi ise yeni girdinin
onceki hafiza ile nasil birlestirilecegini tanimlamaktadir. LSTM’de oldugu gibi, gizli
durumdan ayr1 kalici hiicre durumu yoktur. Asagidaki denklemler GRU‘daki

gecitlime mekanizmasini tanimlamaktadir:

z= o(W,hi_q + U,x;) (Denklem 3.24)
r = tanh(W, hi_; + U,x;) (Denklem 3.25)
c=We(he—1®r) + (Usxy) (Denklem 3.26)
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hi =QRc) D ((1—-2)Q hi_q (Denklem 3.27)

Cok sayida bilimsel degerlendirmeye gore [55], GRU ve LSTM
karsilastirilabilir bir performansa sahiptir ve belirli 6zel bir gbrev i¢in birini veya
digerini 6nermenin basit bir yolu yoktur. GRU’larin egitilmek i¢in daha hizli olmasi
ve genelleme yapmak i¢in daha az veriye ihtiya¢ duymasina ragmen, yeterli verinin
bulundugu durumlarda, bir LSTM*nin daha biiylik disa vurumcu giicii daha iyi

sonuclar verebilir.
3.6 Konvoliisyon Sinir Ag1 (CNN)

CNN 2012 yilindan sonra derin 6grenim alaninda bir dncii olmasi sayesinde
siiflandirmanin  kesinliginde devasa iyilestirmeler yasandiktan sonra popiilerlik
kazanmaya bagladi. O zamandan beri, bazi ileri teknoloji sirketleri ¢esitli hizmetler
icin CNN’1 kullanmaktadir. Amazon CNN’1 iirlin tavsiyeleri i¢in kullanir, Google
fotograf arastirmasi icin ve Facebook da esas olarak otomatik etiketleme
algoritmalari i¢in kullanir [50].

CNN, ogrenilebilir agirliklar ve oOnyargilari olan ndronlardan olusan ileri
beslemeli bir sinir ag1 tiridir [56]. (CNN)” ifadesi networkun Konvoliisyon
(evirisim) denilen bir matematik islem kullanmasini ifade eder. CNN bir¢ok alanda
uygulanmistir ancak, goriintii ve videolar gibi iki boyutlu verilerle kullanildiginda
Ustiinliigiinii  gostermistir [57]. CNN spesifik olarak, iki boyutlu verilerdeki
ozellikleri tanimak icin tasarlamistir. CNN’lerin mimarisi [58] tarafindan yapilmaistir,
maymun gorsel korteksindeki mikrobiyolojik sinyal isleme calismasindan ilham
almigtir. Tipik bir CNN uygulamasi goriintiilerdeki ¢esitli nesnelerin taninmasindan
olusur. Ancak, Konvoliisyon networklar ¢esitli gorevler i¢cin de [59], [60], basariyla

kullanilmustir.
3.6.1 Konvoliisyon Aglarin Ozellikleri

Konvoliisyon aglarin temel amaci, modelin belirli bir zamanda smirli sayida
girdi ile c¢aligmasina izin vermektir. Dahasi, Konvoliisyon, derin bir 6grenme
modelinin performansini artirmada 6énemli 6lgliide yardimci olan ti¢ dnemli 6zelligi

desteklemektedir. Ozellikler asagidaki gibi listelenmistir: seyrek baglanti, parametre
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paylasimi ve esdegerlik gosterimleri. Simdi bu Ozelliklerin her birini sirayla

aciklayacagiz.
3.6.1.1 Seyrek baglant1

Geleneksel ag katmanlari, matris carpimini, her ¢ikti birimi ve her bir girdi
birimi arasindaki etkilesimi tanimlayan farkli bir parametreden olusan bir
parametreler matrisi ile kullanir [50]. Diger bir yandan, CNN’ler, bu amagla bazen
seyrek etkilesimler ya da seyrek agirlik olarak adlandirilan seyrek baglanti
kullantyor. Bu fikir, ¢ekirdegin boyutunu girisi daha kiiclik tutarak elde edilir, ki bu
algoritmanin zaman karmasikligin1 azaltmaya yardimei olur. Ornek olarak, biiyiik bir
goriintii veri seti i¢in, bu goriintii binlerce veya milyonlarca piksele sahip olabilir;
buna ek olarak, ¢ekirdeklerden yalnizca yiizlerce veya onlarca pikselin tlimiine sahip
olan kenarlar ve konturlar gibi resmin kiiciik, dnemli 6zelliklerini belirleyebiliriz. Bu
sebepten dolayi, yalnizca az sayidaki parametreleri muhafaza etmemiz gerekiyor ve
bu da bize modeller ve veri setlerinin hafiza gereksinimlerinin azaltilmasina yardimci
oluyor. Ayrica bu fikir toplam bilgi islem giiciinii artiracak olan islem sayisini
hafifletir ve bunun sonucun, hesaplamanin c¢alisma siiresinin karmasikligin1 biiyiik

bir sekilde azaltir ve nihayetinde onun verimliligini iyilestirir.

N3 ilgili alanlar ve baglantilar

Sekil 3.17: Seyrek baglant1 yaklasimi /50]
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Sekil 3.17°te seyrek baglant1 yaklagimi ile her bir noron algilayici alan sayisini
nasil azaltabilecegini sematik olarak gdstermektedir. Sekil 3.17 M giris birimlerinin
seyrek baglantili N3 ¢ikis birimini nasil etkiledigini gostermektedir. Matris
carpiminin aksine, seyrek baglanti yaklagimindaki alici alanlarin sayisi besten iice
indirir (M2, M3 ve M4). Oklar da parametre paylasim yaklagimini gosteriyor. Bir
ndronun baglantilar1 model igerisindeki iki ndron ile paylasilir. Bu nedenle, seyrek
baglant1 yaklasimi ile, her tabaka icin alicit alanlar, matris ¢arpim yaklagimin

kullanarak alic1 alanlardan daha kiigiiktiir.

N3 ilgili alanlar ve baglantilar

Sekil 3.18: Seyrek baglant1 yaklasimi 2 /50]

Sekil 3.18 Konvoliisyon sinir aglarinin derin katmanlar i¢in seyrek baglantiy1
temsil etmektedir. Sekil 3.18 farkli olarak, N3 {initesi {i¢ alic1 alana sahip oldugu
yerde, N3'in alict alanlar1 sayis1 bese yiikselmistir.

Seyrek baglanti ozelligine sahip CNN katmanlar1 zaman karmasikligin
gelistirir. Ornegin, eger bir katmanda p girisleri ve q ¢ikislar1 varsa, matris ¢arpimi
parametrelerin (p * q) sayisini gerektirir. Algoritmanin ¢alisma siiresi karmasikligi O

(p * q) olacaktir. Seyrek olarak bagl yaklasimla, eger her ¢ikigla ilgili iist limit
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baglant1 sayisini n olarak sinirlarsak, o halde sadece n * q parametrelerine ihtiyag

duyulacak ve ¢aligma zamani karmagiklig1 O (n * q) 'ya diisecektir
3.6.1.2 Parametre paylasimi

Parametre paylagimi, bir islev i¢in ayni parametrenin modeldeki ¢oklu islevler
icin kullanilabilecegi siire¢ olarak tanimlanabilir. Diizenli sinir aglarinda, katmanin
ciktisim1 hesaplarken agirlik matrisinin her bir elemani tam olarak bir kez uygulanir.
Agirlik, girdinin bir elemani ile garpilir, fakat higbir zaman tekrar gézden gecirilmez.
Parametre paylasimi, bir girdi i¢cin kullanilan agirlik degeri, diger girdiler i¢in
kullanilan degere bagl oldugundan, bagli agirlik olarak da ifade edilebilir. Sekil 3.18
parametre paylasimi igin bir drnek olarak da goriilebilir. Ornegin, M2'den gelen bir
parametre hem N1 hem de N3 ile kullanilir. Bu islemin temel amaci1 Konvoliisyon
katmanindaki serbest parametrelerin sayisinm1 kontrol etmektir [50]. Bir CNN'de,
cekirdegin her bir 6gesi, girdinin neredeyse her konumunda kullanilir. Bunun igin
mantikli bir varsayim su dur ki, eger 6zelliklerden birinin bazi uzamsal konumda
istenilen durum ise, o zaman diger pozisyonlarin da hesaplanmasi gereklidir. Tek bir
derinlik diliminin tiim elemanlar1 ayni tiirden parametrizasyonu paylastigindan
dolay1, Konvoliisyon katmaninin her bir derinlik dilimindeki ileriye dogru gegisi,
giris hacminin Konvoliisyon olarak noéronlarin agirlig ile Olgiilebilir. Bu
konvoliisyonel sonucu, harita lizerinde bir aktivitedir. Bu aktivasyon haritalama
koleksiyonlari, ¢iktt hacminin sonuglanmasi i¢in derinlik boyutu iliskilendirmesiyle
birlikte yigilir. Parametre paylasim yaklasimi, CNN mimarisinin = ¢eviri
degismezligini arttirmasina ragmen, ileriye dogru yayilimin calisma siiresini
artirmaz. Parametre paylasiminda, modelin ¢alisma zaman1 O (n * q) olarak kalir.
Bununla birlikte, modelin depolama gereksinimi parametrelerin n sayina
azaltildiginda, genel alan karmagikligin1 6nemli 6l¢iide azaltmaya yardimci olur. P ve
q genel olarak benzer boyutlara sahip olduklarindan, n'nin degeri, p * q ile

karsilastirildiginda neredeyse ihmal edilebilecek kadar olur.
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3.6.1.3 Esdegerlik gosterimleri

Konvoliisyon katmaninda, parametre paylasimi nedeniyle, katmanlar esitlik
terciimesi olarak adlandirilan bir 6zellige sahiptir. Bir esitlik fonksiyonu, girdinin
yaptig1 gibi ¢iktinin da degisen bir fonksiyon olarak tanimlanir.

Bu kavram bazi durumlarda yararhidir; 6rnegin, iki farkli takimin kriket
oyuncularindan olusan bir grup fotografi diisiiniin. Bazi oyuncular1 belirlemek icin
resimdeki formanin bazi ortak 6zelliklerini bulabilirsiniz. Simdi, benzer 6zellik agik
bir sekilde digerlerinin tisortlerinde de mevcut olacak. Bu nedenden dolayi,

parametreyi tiim goriintii boyunca paylasmak oldukca pratiktir.
3.6.2 Konvoliisyon Sinir Aglar1 icin Parametreler Secimi

Cikt1 hacminin boyutunu kontrol etme yollarini tartisacagiz. Bagka bir deyisle,
¢ikti hacmindeki ndron sayisin1 ve bunlarin nasil diizenlendigini kontrol edilmesi.
Temel olarak, Konvoliisyon katmanlarinin dis hacminin boyutunu kontrol eden ii¢
tane parametre vardir. Bunlar: derinlik, basamak ve sifir doldurma. Bu parametreler
kac tane Konvoliisyon katmanlarinda kullanmaliyiz, filtrelerin boyutu ne olmali ya
da adim ve bosluk degerleri ile ilgili bize bilgi verir. Bunlar ¢ok 6znel sorular ve
bunlarin ¢ozlimleri dogada higte Onemsiz degildir. Higbir arastirmaci bu
parametreleri segmek i¢in herhangi bir standart parametre olusturmaz. Bir sinir agi
genellikle ve biiyiik ol¢iide egitim i¢in kullanilan verilerin tiirtine baglidir. Bu veriler
boyut olarak, giris islenmemis gorlintiisiiniin  karmagikligi, goriinti isleme
gorevlerinin tiiri ve diger birgok kritere bagli olarak degisebilir. Biiylik veri
kiimesine bakarak diisiincenin genel bir ¢izgisinde, dogru kiimeyi ¢ikarmak ig¢in
kombinasyonu karar vermek i¢in parametrelerin nasil secilecegini diistinmek gerekir;

ki bu, dogru 6l¢cekte goriintiilerin soyutlamalarini olusturur.
3.6.2.1 Derinlik

Cikis hacminde, derinlik 6nemli bir parametre olarak diisiiniiliir. Derinlik,
giristeki baz1 degisiklikler iizerinde her bir 6grenme yinelemesini uygulamak
istedigimiz filtre sayisina karsilik gelir. ilk konvoliisyonel katman, girdi olarak

islenmemis goriintli almas1 durumunda, derinlik boyutu boyunca birden ¢ok ndron,
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cesitli renk lekeleri veya farkli yonlendirilmis kenarlarin varliginda etkinlesebilir.

Aymni girdi bolgelerindeki néron kiimeleri derinlik siitunu olarak adlandirilir [50].
3.6.2.2 Adim (Stride)

Adim, mekansal boyut (genislik ve yiikseklik) etrafinda derinlik siitunlarinin
tahsisinin politikasini belirtir. Temel olarak, giris hacminin etrafinda filtrenin
evristirimini  kontrol eder. Adim, evrisim sirasinda filtrenin hangi deger ile
kaydirildig1 miktar1 bigimsel olarak tanimlanabilir. ideal olarak, basamak degeri bir
kesir degil, bir tam say1 olmalidir. Kavramsal olarak, bu miktar, bir sonraki katmana
gegmeden Once ne kadar veri goriintii girisinin girmek istedigini belirlemede
yardimci olur. Adim ne kadar ¢ok olursa, bir sonraki tabaka i¢in daha ¢ok bilgi
tutulacaktir. Ornegin, adim 1 iken, uzamsal konumlara ve ayr1 bir bosluk birimine
yeni bir derinlik siitunu atanir. Bu, siitunlar arasindaki agir bir bigimde cakisan alici
alanlarindan dolay:1 biiyiik bir ¢ikti hacmi {iretir. Ote yandan, eger adim degeri
artirilirsa, alici alanlar arasinda daha az st iiste binme olacaktir ve bu da mekansal

olarak daha kii¢iik boyutsal ¢ikis hacmi olarak sonuglanacaktir [50].
3.6.2.3 Sifir doldurma (Zero-padding)

Giris hacmine daha fazla kivrim katmami uyguladigimizda, ¢ikis hacminin
boyutu daha da azalir. Bununla birlikte, bazi durumlarda, alt diizey ozellikleri
ayiklayabilmemiz i¢in orijinal giris hacmi ile ilgili neredeyse tiim bilgileri korumak
isteyebiliriz. Bu tiir senaryolarda, girdi hacmini, giris hacminin simirlar1 ¢evresini
stfirlarla doldururuz. Bu sifir dolgu boyutu bir hiper parametre olarak diisiiniiliiyor.
Giris hacminin mekansal boyutunu tam olarak korumak istedigimiz ¢ikis hacmi
senaryolarin mekansal boyutunu dogrudan kontrol etmek ig¢in kullanilan bir

parametre olarak tanimlanabilir.
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DORDUNCU BOLUM

MATERYAL VE YONTEMLER

4.1 Cahsmasinda Kullamilan Veri Seti

Kullandigim bu veri seti, 1992 yilinda Wisconsin Universitesi tarafindan bir
gogiis kiitlesinin ince bir igne aspirasyonunun (FNA) sayisal bir goriintiisiinden
alman Ozellikleri kullanarak bagista bulunan ¢ok {inlii bir veri setidir. Makine
ogrenimi ve klinik tan1 konusunda bu veri setinden yola ¢ikarak, ¢cok sayida makale

yayinlandi.

Sekil 4.1: Gogiis kiitlesinin ince bir igne aspirasyonunun (FNA) goriintii drnegi [60]
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Wisconsin gogiis kanseri teshisi (WBCD) veri seti, UCI makine Ogrenme
havuzundan indirildi [61] ve metin dosyasi olarak kaydedildi. Bu veri tabani, 569
ornek ve 32 smif Ozniteligi iceren dzniteliklere sahiptir. Ozellik 2, smif niteligidir.
Ornekleri temsil etmek igin baska nitelikler kullanilir. Diger nitelikler 6rnekleri temsil
etmek i¢in kullanilir. Her 6rnek, kétii ve iyi huylu olmak iizere olasi iki siniftan birine

sahiptir. Sinif dagilimina gore: 357 iyi huylu ve 212 6rnek ise kotii huyludur (Bakiniz

Tablo 4.1). WDBC veri kiimesi 6zellik ile ilgili bilgileri vermektedir.

Tablo 4.1: WDBC veri kiimesi

Ozellik ad1 Anlami Ozellik Kimligi

Kimlik Hastanin 6zgiin kimligi 1

Teshis Teshis (B- Iyi huylu / M- Kétii huylu) 2
Yarigap1 Cevrinin merkeze olan ortalama uzakliklart 3,13,23
Doku Gri 6lgek degerlerinin standart sapmasi 4,14,24
Cevre Hiicre ¢ekirdeginin ¢evresi 5,15,25
Alan Hiicre ¢ekirdeginin alani 6, 16,26
Piirtizsiizliik Yari ¢ap uzunluklarindaki yerel degisim 7,17,27
Yogunluk gevre™2 / alan 8, 18, 28
Icbiikeydik Seklin i¢ biikey oranlarinin yogunlugu 9,19,29
Konik noktalar Cevrenin konkav kisimlarinin sayisi 10, 20,30
Simetri Hiicre ¢gekirdeginin simetri 11,21, 31
Fraktal Boyut Sahil seridi yaklagimi 12,22,32

Tablo 4.1’de yer alan WDBC veri kiimesinde bulunan 6zniteliklerin ayrintilari
sunlardir: kimlik numarasi, tan1 (M=ko6tii huylu, B=iyi huylu) ve 10 adet gergek
degerli 6zellikler her bir hiicre ¢ekirdegi i¢in hesaplandi: yarigcap, doku, ¢evre, alan,
piirtizsiizliik, yogunluk, konkavlik, konik noktalar, simetri ve fraktal boyut [62]. Tiim
bu 6zellikler bir meme kiitlesinin bir ince igne aspiratinin (FNA) sayisallagtirilmig bir
goriintiisiinden hesaplanir. Tek bir ¢ekirdegin yarigapinin neresi oldugu, aperatif
agirhk merkezi ve Bireysel aperatif noktalar1 tarafindan belirlenen radyal ¢izgi
pargalarinin ortalama uzunlugu tarafindan Olgiilir. Ardisik aperatif noktalari
arasindaki toplam mesafe ¢ekirdek cevreyi olusturur. Alan, aperatif i¢cindeki piksel
sayisini sayarak ve ¢evre lizerindeki piksellerin yarisini ekleyerek ol¢iiliir. Cevresi ve

alan, cevrenin karesinin alan boliinmesi (¢evre”~2/alan) formiiliinii kullanarak hiicre
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cekirdeginin kompakt ligimin bir 6lglisii vermek iizere birlestirilir. Diizgiinliik, bir
radyal ¢izginin uzunlugu ile onu ¢evreleyen ¢izgilerin ortalama uzunlugu arasindaki
farkin Olglilmesiyle hesaplanir. Bu aperatif egrilik enerjisi hesaplamasina
benzemektedir. Konkavite, hiicre ¢ekirdeginin smirindaki girinti boyutunun
(girintiler) Olglilmesi ile yakalanir. Bitisik olmayan aperatif noktalari arasindaki
kirisler cizilir ve her kirisin i¢ine dogru uzanan ¢ekirdegin gergek sinirinin ne derece
oldugunu dlgiiliir. I¢cbiikey Noktalar &zelligi icbiikeylik 6zelligine benzer, fakat bu
Ozellik sadece smirin icbiikey bolgeleri iizerindeki sinir noktasi sayisini ile
hesaplanir. Simetriyi 6l¢mek i¢in, merkezin i¢inden gegcen en biiylik kiris veya en
uzun eksen bulunur. Daha sonra, her iki yondeki niikleer sinirin ana eksenine dik
olan c¢izgiler arasindaki uzunluk fark: Olciliir. Bir c¢ekirdek sinirin fraktal boyutu
Mandelbrot tarafindan tanimlanan kiyr seridi yaklasimiyla hesaplanilir. Cekirdegin
cevresi giderek daha biiyiik cetveller kullanilarak oOlgiiliir. Cetvel boyutu arttikca,
Olctim hassashigi azaltilirken, gozlenen g¢evre uzunlugu azalir. Cetvel boyutunun
loguna kars1 gozlemlenen alanin logunu ¢izmek ve asagi egimi 6lgmek fraktal boyuta
bir yaklagimi (negatif) verir. Tiim sekil 6zellikleri ile daha yiiksek bir deger, daha az
diizenli bir kontura karsilik gelir ve boylece daha yiiksek bir tehlike (kotii) olasiligina
karsilik gelir. Hiicre c¢ekirdeginin dokusu, bilesen piksellerindeki gri skala

yogunlugunun degiskenligini bularak 6l¢iiliir.
4.2 Materyal
4.2.1 Anakonda

Anaconda, bir paket yoOneticisi, bir ¢evre yoneticisi, bir Python dagitimi ve
720'den fazla agik kaynak paketinin bir koleksiyonudur. Anaconda ficretsiz ve
kurulumu olduk¢a kolaydir. Ayrica licretsiz topluluk destegi sunar. 4,5 milyonun
tizerinde kullanicistyla Anaconda, diinyanin en popiiler ve giivenilir veri bilimi eko
sistemidir. Modern veri bilimin temelini olusturan agik kaynak projeleri iizerinde
oncii gelistirme ile yenilik yapmaya devam etmektedir. Ayrica, isletmeler igin
Anaconda'nin  desteklenmesine, yoOnetilmesine, Olgeklendirilmesine, temin
edilmesine, 0zellestirilmesine ve giivenli hale getirilmesine yardime1 olan iiriinler ve

hizmetler sunulmaktadir. Anaconda ile izole edilmis ortamlarda Python'un birden
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cok siirlimiinli ¢alistirabilirsiniz, bu nedenle, varsayilan Python siirlimiiniiz olacak

gibi daha sik kullandiginiz Python siirtimiiyle indirmeyi segebilirsiniz.
4.2.2 Theano

Theano ¢ergevesi, bir optimizasyon derleyicinin avantajlari ile bir bilgisayar cebir
sisteminin avantajlarini bir araya getiren ilk ¢ercevelerden biridir. Bu yontem Montreal
Universitesinde arastirma grubu tarafindan gelistirildi. Theano, ¢ok boyutlu dizilere
(tensorler) tizerine yogun bir sekilde odaklanmasi ile matematiksel ifadeleri oldukca
verimli bir sekilde uygulamak, derlemek ve degerlendirmek icin gelistirildi. Theano
CPU’lar lizerinde kod galistirmak ic¢in bir secenekle birlikte gelir. Bununla birlikte,
onun asil giicti, biiylik bellek bant genisliklerinin ve kayan nokta matematigi i¢in bilyiik
yeteneklerin  avantajlarindan  yararlanmak  i¢in  GPU'lan  kullanmaktan
kaynaklanmaktadir. Theano'yu kullanarak paylasilan bellegin tizerinde de paralel olarak
kolayca kod calistirabiliriz. 2010 yilinda, Theano gelistiricileri kod CPU'da
calistirlldiginda NumPy'den 1,8 kat daha hizli bir performans ile ¢alistigin1 gosterdi ve
Theano GPU'yu hedef alinirsa, NumPy'den bile 11 kat daha hizliydi [63]. Theano, eger
biz bu kodu GPU iizerinde ¢alistirmak istersek, C / C ++ veya CUDA / OpenCL
kullanarak bizim i¢in kodu ¢alistirir ve optimize eder. Bizim i¢in optimize edilmis kodu
tiretmek i¢in, Theano'nun sorunun kapsamini bilmesine ihtiya¢ var; onu islem agaci
(veya sembolik ifadelerin bir grafigi) olarak diisiiniin. Theano'nun halen aktif gelisme

altinda oldugunu ve bir¢ok yeni 6zellik eklendi ve iyilestirmeler diizenli olarak yapildi.
4.2.3 TensorFlow

TensorFlow, veri akis grafikleri kullanarak sayisal hesaplama icin acgik
kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Grafik kenarlar1 aralarinda iletilen ¢ok boyutlu
veri dizilerini (tensorler) temsil eder iken, grafikteki diiglimler matematiksel
islemleri temsil eder. Esnek mimarisi, bir masaiistiindeki, sunucudaki ya da bir tek
API ile mobil cihazindaki bir ya da daha fazla CPU’lari ya da GPU’lan
uygulamamiza olanak tanir. TensorFlow ilk olarak makine 6grenimi ve derin sinir
aglar1 aragtirmasi yiiriitmek amaciyla Google''n makine zekd arastirma

organizasyonu igerisinde Google Brain ekibi iizerinde calisan arastirmacilar ve
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miithendisler tarafindan gelistirildi, fakat bu sistem ayni zamanda diger alanlarda da

genis bir yelpazede uygulanabilecek kadar geneldi.
4.2.4 Keras

Keras, Python'da yazilmig ve hem TensorFlow hem de Theano’nun {istiinde
calisabilen iist diizey sinir aglar1 API'sidir. Keras hizli deney yapimina odaklanarak
gelistirildi. Keras'n en gii¢lii 6zelligi: kolay ve hizli prototiple meye izin verir
(kullanict dostu, modiilerlik ve genisletilebilirdik), CPU’nun ve GPU'nun iizerinde
sorunsuz bir sekilde calismasini ve ikisinin baglanmasini desteklerken, ayn1 zamanda

hem konvoliisyonel aglari hem de yinelenen aglar1 destekler.
4.2.5 Jupyter Notebook

Daha o6nce [Python olarak adlandirilan Jupyter, veri bilimcileri, aragtirmacilar
ve analistler tarafindan yaygin sekilde benimsenmistir. Jupyter'in diziistii bilgisayar
kullanict arabirimi, ekip is birligi gelistirmek ve yeniden {iretilebilir arastirma ve
egitim durumunu ilerletmek i¢in anlattm metni, denklemler, etkilesimli
gorsellestirme ve goriintiilerle yiiriitiilebilir kodu karistirmaya olanak tanir. Jupyter,
Python ile bagladi ve simdi 50 farkli dil i¢in ¢ekirdeklere sahip ve IR Kernel, Jupyter
icin yerel R ¢ekirdegi.

4.3 Veri Kesfetmek ve Hazirlamak

Bu proje i¢in, meme kiitlesi ince igne aspirati (FNA) olarak bilinen bir islemin
sayisallagtirilmig goriintiilerinin tanimlayict Ozeliklerini igeren bir veri kiimesi
tizerinde bazi derin 6grenme tekniklerini uygulamak istedim. Her bir hiicre ¢ekirdegi
icin bir kimlik numaras1 ve teshis (ikili gosterimlerine doniistiiriilmiis: kotii huylu =

1, iyi huylu = 0) olmak iizere hesaplanan toplam da 30 6zellik var.
4.3.1 Derin Ogrenme Ortaminin Kurulmasi

a. Anaconda yiikleyicisini indirdikten sonra [64], Windows’a Anaconda

kuruyoruz.
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b. Anaconda isteminden Theano'yu bu komutu kullanarak kurun
[conda install -c conda-forge theano]

c. Anaconda isteminden Tensorflow'yu bu komutu kullanarak kurun
[conda install -c conda-forge tensorflow]

d. Anaconda isteminden Keras1 bu komutu kullanarak kurun

[conda install -c conda-forge keras]

4.3.2 Modiilleri Yiiklemek

Modiilleri Python ortamimiza yiikliiyoruz. Benim durumumda, bir Windows 10

ortaminda calisirken Jupyter Notebook kullaniyorum.

import pandas as pd # pandas is a dataframe library

import matplotlib.pyplot as plt  # matplotlib.pyplot plots data
import numpy as np

import theano

import keras

import tensorflow

% matplotlib inline

from sklearn import metrics

import matplotlib.pyplot as plt # side-stepping mpl backend
import matplotlib.gridspec as gridspec # subplots

import seaborn as sns # Danker visuals

from keras.models import Sequential

from keras.layers import LSTM

from keras.layers.core import Dropout, Flatten, Activation, Dense
from keras.layers.convolutional import Convolution2D, Convolution1D,MaxPooling1D,
#Import models from scikit learn module:

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.cross_validation import KFold #For K-fold cross validation
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export graphviz

4.3.3 Veri Seti Yiiklemesi

Bu boliim i¢in, read_csv islevini kullanarak verileri bir Pandas veri ¢ergevesine

yukleyecegim.

df=pd.read_csv("/anaconda3//data/WBCD.csv",header = 0)

49



4.3.4 Kesfedici Veri Analizi

Derin 6grenme 'de 6nemli bir siirectir, verileriniz i¢in bir fikir edinmek i¢in
kesif analizi yapiyor. Bir¢ok kisi tahmini modellemeye ge¢gmeye ¢alisacaktir, ancak
verilerinizin nasil etkilesime girdigini bilmiyorsaniz, model secerken. Analizin ilk
adimi veri cercevesi boyutlarin1 6grenmektir. Burada, birinci ¢iktinin satir uzunlugu
ve ikinci ¢iktinin siitun uzunlugu oldugu veri g¢ercevemizin uzunluklarini bize
vermek icin.shape  fonksiyonunu kullaniyoruz. ikinci adim veri kiimesindeki
degiskenlerinizin veri tiirleridir. Bu veri seti i¢in, tim degiskenlerin 6l¢iimlerden

olustugunu biliyoruz (teshis haric) (Bakiniz Tablo 4.2).

print("Veri setinin 6zellikleri ve veri tiirleri:\n", df.dtypes)

Tablo 4.2: WBCD veri setinin nitelikleri

Stitun Adi Veri tipi
Id int64
Diagnosis Object
radius_mean float64
texture_mean float64
perimeter mean float64
area_mean float64
smoothness mean float64
compactness_mean float64
concavity mean float64
concave points _meanpoints_mean float64
symmetry mean float64
fractal dimension mean float64
radius_se float64
texture se float64
perimeter se float64
area_se float64
smoothness_se float64
compactness_se float64
concavity se float64
concave points_se float64
symmetry se float64
fractal dimension_ se float64
radius_worst float64
texture worst float64
perimeter worst float64
area_worst float64
smoothness worst float64
compactness worst float64
concavity worst float64
concave points worst float64
symmetry worst float64
fractal dimension worst float64
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4.3.5 Veri Temizlemesi

Bir veri kiimesinden bozuk veya yanlis kayitlar1 tespit etme ve diizeltme (veya
kaldirma) islemidir. Verilerin eksik, yanlis, hatali veya alakasiz kisimlarin
belirlemek ve daha sonra kirli veya kaba verileri degistirmek veya silmek anlamina
gelir. Kimlik siitunu herhangi bir veri kiimesi 6zellikleri géstermedi ve herhangi bir
sekilde sonucu etkilemedi ve belki de analizde kotii sonuglar dogurdu. Bu ylizden, bu

stitun ¢ikararak algoritma daha iyi ¢alisir.

df.drop('id',axis=1,inplace=True)
df.drop('Unnamed: 32',axis=1,inplace=True)

4.3.6 Bos Degerleri Kontrol Etmek

Bos degerler birka¢ soruna neden olur. Bos bir deger temelde tanimlanmamais

bir degerdir.

df.isnull().values.any(): false

Yukarida mitkemmel bir sekilde gosterildigi gibi, hi¢bir bos deger bulamadik.

4.3.7 Degisken Tiirlerini Doniistiirmek

Pandas veri ¢ergevesini kullanarak, Analiz yaparken onemli olan, degisken
tiirlerini uygun gosterime doniistiirmektir. Teshis degisken degerlerini 1 = kotii ve 0

= iyi olarak belirletecegiz.

df.diagnosis.unique()
df.describe()
plt.hist(df]'diagnosis'])
plt.title('Diagnosis (M=1, B=0)")
plt.show()
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Sekil 4.2: Kotii ve iyi sayilarini gdsterecek

4.3.8 Simif Dengesizligi

Tan1 konusundaki sayimiz 6nemlidir, ¢linkii bu say1 makine dgreniminde ve
derin Ogrenme uygulamalari i¢indeki smif dengesizligi tartismasini ortaya
cikarmaktadir. Simif dengesizligi, bir veri kiimesindeki bir smifin diger sinif
tarafindan sayilamayacak kadar fazla oldugu anlamina gelir. Sinif dengesizligi, bir

siifin veri kiimesinin yiizde 10-20'sini doldurmast durumunda ortaya ¢ikar.

num_obs = len(df)

print (num_obs)

num_true = len(df.loc[df]'diagnosis'] == 1])

num_false = len(df.loc[df]'diagnosis'] == 0])

print("Malign vakalarin sayist: {0} ({1:2.2f}%)".format(num_true, (float
(num_true)/num_obs) * 100))

print("lyi huylu vakalarin sayisi: {0} ({1:2.2f}%)".format(num_false,
(float(num_false)/num_obs) * 100))

Malign vakalarin sayist: 212 (37.26%)
Iyi huylu vakalarin sayist: 357 (62.74%)

Burada gorebildigimiz gibi, veri kiimemiz sinifsal dengesizlikten dolay1 aci

¢cekmiyor; bu nedenle analizimize devam edebiliyoruz.
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4.3.9 Gorsel Kesif Analizi (Cekirdek Ozellikleri ve Tani)

Matplotlib kullanilarak iiretilmis olan ¢ok giiclii istatistiksel grafikleri igeren

modiilden yararlantyoruz. Her bir ¢izim igerisinde, biz tanmin iki sinifim

renklendirebiliriz ki bu kotii (Malignant) ile iyi (Benign) arasindaki farki kolayca

ayirt edebildigimiz agiktir. Baz1 degisken yani sira, etkilesimler neredeyse dogrusal

bir iliskiye sahip.

features_mean=list(df.columns[1:31])
dfM=df[df]'diagnosis'] ==1]
dfB=df[df]'diagnosis'] ==0]

plt.rcParams.update({'font.size': 28})
fig, axes = plt.subplots(nrows=30, ncols=1, figsize=(8,100))
x = axes.ravel()
for idx,ax in enumerate(x):
ax.figure
binwidth= (max(df]features_mean[idx]]) - min(df[features_mean[idx]]))/100
ax.hist([dfM[features_mean[idx]]], bins=np.arange(min(df]features_mean[idx]]),
max(dfffeatures_mean[idx]]) + binwidth, binwidth) ,stacked=True, normed = True,
label=['Kanser'],color=['R'])
ax.legend(loc="right')
ax.set_title("KANSER "+format(features_mean[idx])+" OZELIGI")
plt.tight layout()

plt.show()
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Bu grafiklerden anlasiliyor ki, kanserin siniflandirilmasinda, piiriizsiizliik,
simetri dokunun ortalama degeri ya da fraktal boyutun kullanildig1, hiicre yaricaps,
cevre, alan, kompaktlik, konkavite ve icbiikey noktalarin ortalama degerleri, bir
taninin varligini gostermez. Histogramlarin herhangi birinde, daha fazla temizleme

garantisi veren belirgin bir belirsizlik yoktur.

4.3.10 Bagint1 (Correlation)

Bir Makine 6grenme konsepti igindeki degisken baginti, ancak bir veri kiimesi
cok fazla degiskene sahip oldugunda orada tehlikeli olabilir. Bir makine 6grenme
ortaminda iki 6zellik (veya daha fazlasi) birbirine tam olarak baglandiginda, ardindan
birisi siirecinize ek bilgi ekleme potansiyeli bulunmadigindan, bu yiizden 6zellik
cikarma, boyutsaldik lanetinde yardime1 olan boyutlarin azaltilmasina yardimer olur.
Hesaplama siiresindeki azaltmanin ek olarak, eger bir kez, ozellik ¢ikariminin
degiskenlerimiz icinde gorsel olarak cok fazla korelasyon gormesi gerektigi

sonucuna variriz.

corr = df.corr(method = 'pearson’) # Bagint1 Matresi

plt.subplots(figsize=(50, 30))

# Renk haritast olusturmak

cmap = sns.diverging_palette(4, 990900, as_cmap= True)

#Is1 haritasini maskeyle ¢izimek

sns.heatmap(corr, cmap=cmap,square=True, xticklabels=True, yticklabels=True)
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Sekil 4.8: Bagint1 (Correlation)

Veri setimizin ¢ogunlukla pozitif korelasyon icerdigini gorebiliriz ve ayrica
bizim ozellestirdigimiz dagilim tablosu matrisinde yer alan bes bagimli degiskenin

giiclii bir korelasyona sahip oldugunu tekrarladigini gorebiliriz.

4.3.11 Egitim Seti ve Test Seti Olusturma

Biz veri setini ylizde 70-30 sahip rastgele secilecek olan test seti ve egitim seti

olmak iizere ayirdik.

from sklearn.cross_validation import train_test split
feature col names = [radius_mean', 'texture_mean', 'perimeter _mean', 'area_mean',

'smoothness_mean', 'compactness_mean', 'concavity mean', 'concave points_mean',
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'symmetry _mean', 'fractal dimension_mean', 'radius_se', 'texture_se', 'perimeter_se', 'area_se',
'smoothness_se',

'compactness_se', 'concavity_se', 'concave points_se', 'symmetry_se', 'fractal_dimension_se',
'radius_worst', 'texture_worst', 'perimeter_worst', 'area_worst', 'smoothness_worst'
'compactness_worst', 'concavity worst', 'concave points_worst',

'symmetry worst', 'fractal_dimension_worst']

predicted class names = ['diagnosis']

X = dfffeature_col names].values

y = df]predicted class names].values

split_test size =0.30

X train, X test, y train, y_test =train_test split(X, y, test size=split_test size,
random_state=42)

# test_size = 0.3 is 30%, 42 is the answer to everything

print("{0:0.2f} % Egitim setinde".format((float(len(X_train))/len(df.index)) * 100))

print(" {0:0.2f} % Test setinde".format((float(len(X_test))/len(df.index)) * 100))

69.95% Egitim setinde
30.05% Test setinde

Sonra, Egitim ve test setlerinde sinif dengesizligini kontrol ederiz.

print("Egitim setinde bulunan kanser : {0} ({1:0.2f}%)".format(len(y_train[y_train[:] == 1]),
(float(len(y_train[y_train[:] == 1]))/len(y_train) * 100.0)))

print("Test setinde bulunan iyi huylu: {0} ({1:0.2f}%)".format(len(y_train[y_train[:] == 0]),
(float(len(y_train[y_train[:] == 0]))/len(y_train) * 100.0)))

print("")

print("Test setinde bulunan kanser: {0} ({1:0.2f}%)".format(len(y_test[y_test[:] == 1]),
(float(len(y _test[y_test[:] == 1]))/len(y_test) * 100.0)))

print("Test setinde bulunan iyi huylu: {0}({1:0.2f}%)".format(len(y_test[y_test[:]==0]),
(float(len(y_test[y_test[:] == 0]))/len(y_test) * 100.0)))

Egitim setinde bulunan kanser: 149 (37.44%)
Egitim setinde bulunan iyi huylu: 249 (62.56%)
Test setinde bulunan kanser: 63 (36.84%)

Test setinde bulunan iyi huylu: 108 (63.16%)

Egitim seti ve test seti oranlarinin sec¢imi i¢in belli bir kuralar olmadigindan

dolay1 degisik oranlar1 kullanacagiz (test seti: %15, %20, %25, %30).
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4.4 Modelleme ve Sonuclar

4.4.1 Degerlendirme Metrikleri

Siniflandirict sistemin dort muhtemel durumu vardir, dogru pozitif (DP),
gercek negatifler (DN), yanlis pozitifler (YP) ve yanlis negatifler (YN). Dogru
Pozitif (DP), pozitif olarak tahmin edilen numunelerin sayisini ifade eder ve aslinda
pozitiftir. Yanls Pozitif (YP), pozitif olarak tahmin edilen numunelerin sayisini ifade
eder, ancak aslinda negatiftir. Yanlis negatifleri (YN), negatif olarak tahmin edilen
numunelerin sayisini ifade eder, ancak aslinda pozitiftir. Dogru negatifler (DN),
negatif olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisini ifade eder ve aslinda negatiftir. Bu

olast durumlar, Tablo 4.3'de gosterildigi gibi bir karisiklik matrisinde yer alir.

Tablo 4.3: Dogru siniflandirilmis 6rnekler DN ve DP tarafindan temsil edilir, Yanlis siniflandirilmis 6rnekler YP
ve YN ile temsil edilir.

Tahmin edilen Negatif Tahmin edilen Pozitif
Gergek Negatif DN YP
Gergek Pozitif YN DP

Dogruluk, performans Oolgiistidiir, dogru tahmin edilen goézlemin toplam
gozlemlere gore oranidir. Dogruluk ne kadar yiiksekse, modelimiz iyi caligiyor

demektir. Dogruluk asagida gosterilen sekilde tanimlanir.

Dogruluk= (DP+DN)/(YP-+YN-+YN+YP) (Denklem 4.1)

Precision, gergekten siiflandirilmis pozitiflerin tiim tahmin edilen pozitiflere

gore oranidir.

bp (Denklem 4.2)

p . . - 7
recision DP + YP

Sensitivity (recall), TPR (Dogru Pozitif Oran) olarak da bilinir, dogru tahmin

edilen pozitiflerin sayisiyla gercek pozitiflerin toplamina oranidir.
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DP

TPR = m (Denklem 4.3)

F1 Score, Precision 'nin ve Recall nin agirlikli ortalamasidir. Bu nedenle, F1

Score hem yanlis pozitif hem de yanlis negatifleri hesaba katiyor.

2 * (Recall * Precision) (Denklem 4.4)
(Recall + Precistion)

F1 Score =

4.4.2 Model Tanimi

Keras'in ilk yap1 tasi model tanimidir. Tiim modelleri tasarladigimiz zaman ilk
adim, modeli tanimlamaktir. Bu ¢alismada modelleri Sequential olarak tanimlariz.

Sequential model, Sinir aglar1 katmanlariin dogrusal bir boru hattidir (y18in1).

model = Sequential()

4.4.3 Tam Baglantih Yapay Sinir Ag1 (Dense Fully Connected Model)

Ik 6nce 512 yapay noron ile 30 adet degisken giris olarak beklenir (ayni

zamanda Ozellikleri olarak da bilinir) ve aktivasyon fonksiyonu Sigmoid segeriz.

model.add(Dense(596, input_dim=30))
model.add(Activation('sigmoid'))

Ik gelisme, agimiza ek katmanlar eklemektir. Giris katmanindan sonra, 256

ndron ile ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip olan tam bagli katman ekleriz.

model.add(Dense(30))
model.add(Activation('sigmoid'))

Cikis katmani 1 néron tam baglantili katman olacaktir.

model.add(Dense(1))

Modeli tanimladiktan sonra, onu Keras tarafindan yiiriitiilebilecek sekilde

tamamlamamiz gerekmektedir. Derleme sirasinda yapilacak birkag secenek var:
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a. Modelimizi egitirken agirliklar1 giincellemek i¢in kullanilan 6zel algoritma
olan optimizasyon ydntemini se¢gmeliyiz. ikinci Dereceden Hata Fonksiyonu
(mean_squared_error) kullandik.

b. Optimizer tarafindan agirliklarin alanma gitmek i¢in kullanilan hatta
fonksiyonunu se¢gmeliyiz. ADAM Optimizasyon Y ontemini kullandik

c. Egitimli modeli degerlendirmek gerekmektedir. Metrikler kullandigimiz
secenek Dogruluk yontemedir (Accuracy) bu segenek Hedeflere gore dogru
tahminlerin oranini bulur. Metrikler, kayip fonksiyonlarina benzer, Tek fark, bir

modeli egitmek i¢in degil, yalnizca bir modeli degerlendirmek i¢in kullanilir.

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

son asamada, Model daha sonra fit () fonksiyonuyla egitilebilir ancak birkag
parametre belirlemek gerekmektedir.

a. epochs: Bu model egitim kiimesi maruz sayisidir. Her yinelemede,
optimizer agirliklar1 ayarlamaya calisir, boylece kayip fonksiyonu en aza
indirgenir.

b. batch_size: Bu, optimizer bir agirlik giincellestirmesi gergeklestirmeden
once gozlenen egitim orneklerinin sayisidir.

c. Verbose: Bilgi modelinin nasil goriintiilenecegini gosterir.

Keras ‘ta bir modeli egitmek ¢ok basittir. 12000 yineleme bir model yapmak

istedigimizi varsayalim.

from datetime import datetime

start_time = datetime.now()

model.fit(X_train, y_train, epochs=12000, batch_size=3000,
verbose=2,validation_data=(X_test, y_test))

end_time = datetime.now()

print('Duration: {}'.format(end time - start_time))

Bu fonksiyonda modeli uygulamadan once zaman hesaplamaya bagliyoruz, bu

fonksiyonu kullanarak modeli egitiyoruz ve egitim siiresini hesapliyoruz.

Test seti = %30, Egitim siiresi: 0:09:06.031030
Test seti = %25, Egitim siiresi: 0:09:47.359295
Test seti = %20, Egitim siiresi: 0:07:35.127192
Test seti = %15, Egitim siiresi: 0:07:30.108921
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Toplam egitilen parametre

sayist asagida gosterilmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
dense 16 (Dense) (None, 596) 18476
dense 17 (Dense) (None, 30) 17910
dense 18 (Dense) (None, 1) 31

Total params: 36,417
Trainable params: 36,417
Non-trainable params: 0

Degerlendirme  metriklerini  bulmamiz  agin  dogru  bir  sekilde

degerlendirilmesinde yardimci olur.

predictions = model.predict(X _test)
rounded = [np.round(X_test) for X test in predictions]

from sklearn import metrics

print("Accuracy: {0:4f}".format(metrics.accuracy score(y_test, rounded)))

Sunulan Python kodu modelin dogruluk oranini test etmektedir. Kullandigimiz

kod test setinin sonuglarini tahmin ederek modelin dogrulugun gdsterir. Sonuglar

asagida sunulmaktadir.

Test seti = %30, Dogruluk oram
Test seti = %25, Dogruluk orani
Test seti = %20, Dogruluk orani
Test seti = %15, Dogruluk orani

:0.9708 = %97,08
:0.9790 = %97,90
:0.9737 = %97,37
:0.9651 = %96,51

Gordiigiimiiz gibi sonucalar gayet iyi. Tam baglantili model kullanarak %98,25

kadar dogruluk oranina sahip bir model elde ettik. Modeli iyi degerlendirmemiz igin

diger degerlendirme metrikleri bulmamiz gosterilmistir.

print("Degerlendirme metrikleri ")
print("{0}".format(metrics.confusion_matrix(y_test, rounded, labels=[1,0])))

print(ﬂﬂ)
print("Smiflandirma Raporu")

print(metrics.classification_report(y_test, rounded, labels=[1,0]))

Yukardaki kod degerlendirme raporunu ve smiflandirilma raporunu sunuar.

Degerlendirme metrikleri 4.4.1.

boliimiinde belirtigimiz gibi DP, DN, YP ve YN
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sayilarii gostermektedir. Siniflandirma raporu precision, recall, fl-score ve 6rnek
sayist (support) gosterilmistir.
1. Egitim seti %70 test seti %30

Degerlendirme metrikleri
[[59 3]
[ 1107]]

Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 098 094 0.96 63
iyithuylu0O 097 099 0098 108

avg/total 098 097 0.97 171

2. Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[51 3]
[089]]

Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 1.00 094 097 54
iyithuylu0O 097 1.00 0.98 89

avg/total 098 098 0.98 143

3. Egitim seti %80 test seti %20

Degerlendirme metrikleri
[[40 3]
[071]]

Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 1.00 093 0.96 43
iythuylu0 096 1.00 0.98 71

avg/total 097 097 0.97 114

4. Egitim seti %85 test seti %15

Degerlendirme metrikleri
[[29 3]
[054]]

Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 1.00 091 0095 32
iyihuylu0O 095 1.00 0.97 54

avg/total 097 097 0.96 86
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Degisik test seti orani kullanarak modeli egiterek sonuglar tablo 4.4°de

sunulmaktadir.
Tablo 4.4: Tam Baglantilh Modelin egitim sonuglar
Test seti %30 Test seti %25 Test seti %20 | Testseti %15
Dogruluk %97,08 %97,90 %97,37 %96,51
Precision %98 %98 %97 %97
TPR (Recall) %97 %98 %97 %97
F1 Score %97 %98 %97 %96
Hata 0.0315 0.0307 0.0191 0.0256
Parametre Sayisi 36,417 36,417 36,417 36,417
Siire 0:08:06 0:07:47 0:07:35 0:07:30

4.4.4 Konvoliisyon sinir ag1 (CNN)

Her tasarladigimiz modelde ilk katman giris katmanidir. Burada kullandigimiz

dogrusal (linear) katman1 giris katmani olarak kullanilacaktir.

model.add(Activation('linear', input_shape=(None, 30)))
Ilk asama agimiza ek katmanlar eklemektir. Giris katmanindan sonra, bir

Konvoliisyon katmani ekleriz, Konvoliisyon katmani, bir tenor ¢ikti liretmek i¢in
katman girdisi ile tek bir uzamsal (veya gegici) boyut lizerinde Konvoliisyon
cekirdegi olusturur. Ilk gizli katman, kullandigimiz Konvoliisyon katmani1 596 adet
filtreye sahiptir, her filtre Kullanilacak Konvoliisyon gekirdegi sayisidir (Ornegin,
ciktilmin boyutsal lig1). Cekirdek boyutu (kernel size) sayisi ii¢ kullanacagiz,
Cekirdek boyutu 1D Konvoliisyon penceresinin uzunlugunu belirtir. Padding =

'same’, dolgu kullanildig1 anlamina gelir.

model.add(Activation('linear', input_shape=(None, 30)))
model.add(Convolution1 D(450, 3, padding="same"))

Ikinci gizli katman, Sigmoid aktivasyona sahip bir katmandir. Ugiincii gizli
katman, Relu aktivasyona sahip bir katmandir. Dordiincti gizli katman, Sigmoid
aktivasyona sahip bir katmandir. Besinci gizli katman, 30 adet filtre ve cekirdek

boyutu 3 olan bir Konvoliisyon katmanidir. Altinct gizli katman, Sigmoid
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aktivasyona sahip bir katmandir. Cikt1 katmani, 1 adet filtre ve ¢ekirdek boyutu 1

olan Konvoliisyon katmanidir.

model.add(Activation(‘hard_sigmoid'))
model.add(Activation('Relu'))
model.add(Activation('hard_sigmoid'))
model.add(Convolution1D(30, 3, padding='same"))
model.add(Activation(‘hard_sigmoid'))
model.add(Convolution1D(1, 1, padding='same'))

Modeli tanimladiktan sonra, onu Keras tarafindan yiiriitiilebilecek sekilde

tamamlariz gerekmektedir. 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi modeli tamamlariz.

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='"Adam', metrics=['accuracy'])
model.fit(X_train, y_train, epochs=2400, batch_size=3000, verbose=2,
validation data=(X test, y_test))

Bu fonksiyonda modeli uygulamadan 6nce zaman hesaplamaya basliyoruz, bu

fonksiyonu kullanarak modeli egitiyoruz ve egitim siiresini hesapliyoruz.

Test seti = %30, Egitim siiresi: 0:01:33.374628
Test seti = %25, Egitim siiresi: 0:01:37.095042
Test seti = %20, Egitim siiresi: 0:01:39.721578
Test seti = %15, Egitim siiresi: 0:01:45.041809

Toplam egitilen parametre sayis1 asagida gosterilmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
activation 26 (Activation) (None, None, 30) 0
convld 16 (ConvlD) (None, None, 596) 54236
activation_29 (Activation) (None, None, 596) 0
convld 17 (ConvlD) (None, None, 30) 53670
activation_30 (Activation) (None, None, 30) 0
convld 18 (ConvlD) (None, None, 1) 31

Total params: 107,937
Trainable params: 107,937
Non-trainable params: 0
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4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi Kullandigimiz kod test setinin sonuglarini

tahmin ederek modelin dogrulugun gosterir. Sonuglar asagida sunulmaktadir.

Test seti = %30, Dogruluk orani: 0.9825 = 9%98,25
Test seti = %25, Dogruluk orani: 0.9930 = %99,30
Test seti = %20, Dogruluk orani: 0.9737 = %97,37
Test seti = %15, Dogruluk orani: 0.9651 = %96,51

Konvoliisyon model kullanarak %100 kadar dogruluk oranina sahip bir model
elde ettik. Modeli iyi degerlendirmemiz icin diger degerlendirme metrikleri
bulmamiz gerekmektedir. 4.4.1. ve 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi degerlendirme
metrikleri ve siniflandirma raporu asagida sunulmaktadir.

1. Egitim seti %70 test seti %30

Degerlendirme metrikleri
[[61 2]
[ 1107]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 098 097 0098 63
iyihuylu0O 098 099 0.99 108

avg/total 098 098 0.98 171

2. Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[53 1]
[0 89]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 1.00 098 0.99 54
iyihuylu0 099 1.00 0.99 89

avg/total 099 099 0.99 143

3. Egitim seti %80 test seti %20

Degerlendirme metrikleri
[[41 2]
[ 170]]
Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 098 095 0.96 43
iyithuylu0 097 099 0.98 71

avg/total 097 097 0.97 114

4. Egitim seti %85 test seti %15

Degerlendirme metrikleri
[[30 2]
[153]]
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Simiflandirma Raporu

precision
kanser 1 0.97
iyi huylu0  0.96

avg/total  0.97

094 095
098 097
097 0.96

recall fl-score support

54

Tablo 4.5: Konvoliisyon modelin egitim sonuglari

Test seti %30 | Test seti %25 | Testseti %20 | Test seti %15

Dogruluk %98,25 %99.,30 %97,37 %96,51
Precision %98 %99 %97 %97
TPR (Recall) %98 %99 %97 %97
F1 Score %98 %99 %97 %96

Hata 0.0231 0.0225 0.0431 0.0355

Parametre Sayisi 107,937 107,937 107,937 107,937

Stire 0:01:40 0:01:37 0:01:39 0:01:45

4.4.5 Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Onceki béliimlerde belirtigimiz gibi (3.5.) RNN Aglari ii¢ sekille boliiniir. Her

tic sekilde ayni model kriterlerini kullanacagiz. Girig katmani tekrarlayan sinir

aglariin bir tiirli olacaktir. Girig katmanindan sonra, gizli katman tekrarlayan sinir

aglarinin bir tiiri olacaktir. Cikis katmani tam baglantili sinir agidir. Modeli

tanimladiktan sonra, onu Keras tarafindan yiiriitiilebilecek sekilde tamamlariz (4.4.3.

boliimiinde ac¢iklamistik).

4.4.5.1 Basit tekrarlayan ag (SRN)

4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi modeli tanimlariz.

model = Sequential()

model.add(SimpleRNN(596, input_shape=(None,30),return_sequences=True))
model.add(SimpleRNN(30, return_sequences=True))

model.add(Dense(1))

Modeli tanimladiktan sonra, onu Keras tarafindan yiiriitiilebilecek sekilde

tamamlariz gerekmektedir. 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi modeli tamamlariz.

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])
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from datetime import datetime
start_time = datetime.now()

model.fit(X_train, y_train, epochs=600, batch size=600, verbose=2, validation data=(X_test,
y_test))

end_time = datetime.now()

print('Duration: {}'.format(end_time - start_time))

Bu fonksiyonda modeli uygulamadan 6nce zaman hesaplamaya basliyoruz, bu

fonksiyonu kullanarak modeli egitiyoruz ve egitim siiresini hesapliyoruz.

Test seti = %30, Egitim siiresi: 0:01:31.536736
Test seti = %25, Egitim siiresi: 0:01:40.650430
Test seti = %20, Egitim siiresi: 0:01:49.818946
Test seti = %15, Egitim siiresi: 0:02:45.353185

Toplam egitilen parametre sayis1 asagida gosterilmistir.

Layer (type) Output Shape Param #

simple_ rmn_1 (SimpleRNN)  (None, None, 596) 373692

simple rnn_2 (SimpleRNN) (None, None, 30) 18810

dense 1 (Dense) (None, None, 1) 31

Total params: 392,533
Trainable params: 392,533
Non-trainable params: 0

4.4.3. bolimiinde belirtigimiz gibi Kullandigimiz kod test setinin sonuglarini
tahmin ederek modelin dogrulugun gosterir. Sonuglar asagida sunulmaktadir.

Test seti = %30, Dogruluk orani: 0.9708 = %97,08

Test seti = %25, Dogruluk orani: 0.9650 = %96,50

Test seti = %20, Dogruluk orani: 0.9649 = %96,49
Test seti = %15, Dogruluk orani: 0.9651 = %96,51

Konvoliisyon model kullanarak 998,25 kadar dogruluk oranina sahip bir
model elde ettik. Modeli iyi degerlendirmemiz i¢in diger degerlendirme metrikleri
bulmamiz gerekmektedir. 4.4.1. ve 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi degerlendirme
metrikleri ve siniflandirma raporu asagida sunulmaktadir.

1. Egitim seti %70 test seti %30

Degerlendirme metrikleri
[[61 2]
[ 3105]]
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Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 095 097 096 63
iyihuylu0 098 097 0.98 108

avg/total 097 097 0.97 171

2. Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[52 2]

[386]]

Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 095 096 0.95 54
iyihuylu0 098 097 0.97 89

avg/total 097 097 0.97 143
3. Egitim seti %80 test seti %20

Degerlendirme metrikleri
[[41 2]
[170]]

Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 095 095 095 43
iyt huylu0 097 097 0.97 71

avg/total 096 096 0.96 114

4. Egitim seti %85 test seti %15

Degerlendirme metrikleri
[[30 2]
[153]]

Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 097 094 0095 32
iyihuylu0 096 098 0.97 54

avg/total 097 097 096 86

Tablo 4.61: SRN modelin egitim sonuglari

Test seti %30 Test seti %25 Test seti %20 Test seti %15

Dogruluk %97,08 %96,50 %96,49 %96,51
Precision %97 %97 %96 %97
TPR (Recall) %97 %97 %96 %97
F1 Score %97 %97 %96 %96

Hata 0.0319 0.0320 0.0283 0.0355

Parametre Sayis1 392,533 392,533 392,533 392,533

Siire 0:01:31 0:01:40 0:01:49 0:02:45
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4.4.5.2 Uzun Kisa Donem aglar1 (LSTM)

4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi modeli tanimlariz.

model = Sequential()

model.add(LSTM(596, input_shape=(None,30),return_sequences=True))
model.add(LSTM(30, return_sequences=True))

model.add(Dense(1))

Modeli tanimladiktan sonra, onu Keras tarafindan yiiriitiilebilecek sekilde

tamamlariz gerekmektedir. 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi modeli tamamlariz.

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

from datetime import datetime

start_time = datetime.now()

model.fit(X_train, y_train, epochs=900, batch size=900, verbose=2, validation_data=(X_test,

y_test))
end_time = datetime.now()

print('Duration: {}'.format(end time - start_time))

Bu fonksiyonda modeli uygulamadan 6nce zaman hesaplamaya bagliyoruz, bu

fonksiyonu kullanarak modeli egitiyoruz ve egitim siiresini hesapliyoruz.

Test seti = %30, Egitim siiresi: 0:41:47.495960
Test seti = %25, Egitim siiresi: 0:41:36.627618
Test seti = %20, Egitim siiresi: 0:48:05.734825
Test seti = %15, Egitim siiresi: 0:49:10.479739

Toplam egitilen parametre sayisi asagida gosterilmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
Istm 3 (LSTM) (None, None, 596) 1494768
Istm_4 (LSTM) (None, None, 30) 75240
dense 2 (Dense) (None, None, 1) 31

Total params: 1,570,039
Trainable params: 1,570,039
Non-trainable params: 0

4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi Kullandigimiz kod test setinin sonuglarini

tahmin ederek modelin dogrulugun gosterir. Sonuclar agagida sunulmaktadir.
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Test seti = %30, Dogruluk orani: 0.9649 = %96,49
Test seti = %25, Dogruluk orani: 0.9790 = %97,90
Test seti = %20, Dogruluk orani: 0.9737 = %97,37
Test seti = %15, Dogruluk orani: 0.9651 = %96,51

LSTM model kullanarak %98,25 kadar dogruluk oranina sahip bir model elde
ettik. Modeli iyi degerlendirmemiz icin diger degerlendirme metrikleri bulmamiz
gerekmektedir. 4.4.1. ve 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi degerlendirme metrikleri
ve siiflandirma raporu asagida sunulmaktadir.

1. Egitim seti %70 test seti %30

Degerlendirme metrikleri
[[58 5]
[ 1107]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 098 092 0095 63
iyihuylu0O 096 099 097 108

avg/total 097 096 0.96 171

2. Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[52 2]
[ 188]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 098 096 097 54
iyihuylu0 098 0.99 0.98 89

avg/total 098 098 0.98 143

3. Egitim seti %80 test seti %20

Degerlendirme metrikleri
[[40 3]
[071]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 1.00 093 0.96 43
iyihuylu0 096 1.00 0.98 71

avg/total 097 097 097 114

4. Egitim seti %85 test seti %15

Degerlendirme metrikleri
[[30 2]
[ 153]]
Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 097 094 0.95 32
iyihuylu0 096 098 0.97 54
avg / total 097 097 0.96 86
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Tablo 4.72: LSTM modelin egitim sonuglari

Test seti %30 | Test seti %25 | Testseti %20 | Test seti %15

Dogruluk %96,49 %97,90 %97,37 %96,51
Precision %97 %98 %97 %97
TPR (Recall) %96 %98 %97 %97
F1 Score %96 %098 %97 %96

Hata 0.0327 0.0283 0.0297 0.0365

Parametre Sayisi 1,570,039 1,570,039 1,570,039 1,570,039
Siire 0:41:47 0:41:36 0:48:05 0:49:10

4.4.5.3 Kapih Yinelenen Birim (GRU)

4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi modeli tanimlariz.

model = Sequential()

model.add(GRU(596, input_shape=(None,30),return_sequences=True))
model.add(GRU(30, return_sequences=True))

model.add(Dense(1))

Modeli tanimladiktan sonra, onu Keras tarafindan yiiriitiilebilecek sekilde

tamamlariz gerekmektedir. 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi modeli tamamlariz.

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

from datetime import datetime

start_time = datetime.now()

model.fit(X_train, y_train, epochs=600, batch _size=600, verbose=2, validation_data=(X_test,

y_test))
end _time = datetime.now()

print('Duration: {}'.format(end time - start_time))

Bu fonksiyonda modeli uygulamadan 6nce zaman hesaplamaya bagliyoruz, bu

fonksiyonu kullanarak modeli egitiyoruz ve egitim siiresini hesapliyoruz.

Test seti = %30, Egitim siiresi: 0:36:34.526736
Test seti = %25, Egitim siiresi: 0:37:25.560430
Test seti = %20, Egitim siiresi: 0:38:22.805946
Test seti = %15, Egitim siiresi: 0:36:45.456185
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Toplam egitilen parametre sayisi asagida gostermektedir.

Layer (type) Output Shape Param #
gru_1 (GRU) (None, None, 596) 1121076
gru_2 (GRU) (None, None, 30) 56430
dense 1 (Dense) (None, None, 1) 31

Total params: 1,177,537
Trainable params: 1,177,537
Non-trainable params: 0

4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi Kullandigimiz kod test setinin sonuglarini

tahmin ederek modelin dogrulugun gosterir. Sonuclar agagida sunulmaktadir.

Test seti = %30, Dogruluk orani: 0.9766 = %97,66
Test seti = %25, Dogruluk orani: 0.9860 = %98,60
Test seti = %20, Dogruluk orani: 0.9737 = %97,37
Test seti = %15, Dogruluk orani: 0.9651 = %96,51

Kapili yinelenen birim model kullanarak %98,60 kadar dogruluk oranina sahip
bir model elde ettik. Modeli iyi degerlendirmemiz i¢in diger degerlendirme
metrikleri bulmamiz gerekmektedir. 4.4.1. ve 4.4.3. boliimiinde belirtigimiz gibi
degerlendirme metrikleri ve siniflandirma raporu asagida sunulmaktadir.

1. Egitim seti %70 test seti %30

Degerlendirme metrikleri
[[61 2]
[ 3105]]
Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 1.00 094 0.97 63
iyihuylu0O 096 1.00 0.98 108

avg/total 098 098  0.98 171

2. Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[52 2]
[089]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 096 1.00 0.98 54
iyi huylu0 099 1.00 0.99 89

avg / total 098 1.00 0.98 143
3. Egitim seti %80 test seti %20

Degerlendirme metrikleri
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[[40 3]
[071]]

Siniflandirma Raporu

precision
kanser 1 1.00
iyi huylu0  0.96
avg/total  0.97

recall fl-score support

093 0.96 43
1.00  0.98 71
0.97 0.97 114

4. Egitim seti %85 test seti %15

Degerlendirme metrikleri

[[30 2]
[ 153]]

Siiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 097 094 0.95 32
iyihuylu0O 096 098 0.97 54
avg/total 097 097 0.96 86
Tablo 4.8: GRU modelin egitim sonuglari
Test seti %30 Test seti %25 Test seti %20 Test seti %15
Dogruluk %97,66 %98,60 %97,37 %96,51
Precision %98 %98 %97 %97
TPR (Recall) %98 %100 %97 %97
F1 Score %98 %98 %97 %96
Hata 0.0365 0.0393 0.0307 0.0325
Parametre Sayisi 1,177,537 1,177,537 1,177,537 1,177,537
Siire 0:36:34 0:37:25 0:38:22 0:36:45
100
99
g 98
© H Test set %30
3 97
2 M Test set %25
plele]
8 96 H Test set %20
95 Test set %15
94
DENSE CNN SRN LSTM GRU

Sekil 4.9: Model dogruluk orani

Model

Sekil 4.9°da gosterildigi gibi goglis kanser teshisinde kullandigimiz en iyi

yontem Konvoliisyon sinir aglaridir.
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M egitim parametre sayisi

Sekil 4.10: Model egitim parametre sayist

Sekil 4.10°de gosterildigi gibi LSTM, GRU ve SRN ydntemlerinin egitim
parametresi ¢cok yiiksektir.
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Eksen Basligl

Sekil 4.11: Model egitim hata miktar:
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4.4.6 Diger makine 6grenme yontemleri
4.4.6.1 Naive Bayes

Naive Bayes siiflandirma algoritmasi, adim1 Matematik¢i Thomas Bayes’den
alan bir siniflandirma algoritmasidir. Naive Bayes siniflandirmasi olasilik ilkelerine
gore tanimlanmis bir dizi hesaplama ile, sisteme sunulan verilerin sinifin1 yani
kategorisini tespit etmeyi amaglar. 4.4.3 belirtigimiz gibi veri setini kullanmak i¢in
hazirliyoruz. Python sklearn kiitiiphanesini kullanarak ve test setinin orant %25

kullanarak bu modeli test etmekteyiz.

from sklearn.naive bayes import GaussianNB
model = GaussianNB()
model.fit(X_train, y_train)

Yukardaki Python kodinda ilk adim Naive Bayes modeli sklearn
kiitiiphanesinden kullanmak amaci ile ¢agirtyoruz, Ikinci adim modeli tanimliyoruz
ve sonda modeli uyguluyoruz. Bulunan degerlendirme metrikleri asagida
sunulmaktadir.

Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[51 3]
[ 386]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 094 094 094 54
iyihuylu0 097 097 097 89

avg/total 096 096 0.96 143

Tablo 4.9: Naive Bayes modelin egitim sonuglari

Test seti %25
Dogruluk %95,80
Precision %96
TPR (Recall) %96
F1 Score %96
Siire 0:00:00.075051
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4.4.6.2 K-Neighbors

K en yakin komsuluk algoritmasi sorgu vektoriiniin en yakin k komsuluktaki
vektor ile smiflandirilmasinin bir sonucu olan denetlemeli 6grenme algoritmasidir. Bu
algoritma ile yeni bir vektorii siniflandirabilmek i¢in dokiiman vektdrii ve egitim
dokiimanlar1 vektorleri kullanilir. Bir sorgu 6rnegi verilir, bu sorgu noktasina en yakin k
tane egitim noktas1 bulunur. Smiflandirma ise bu k tane nesnenin en fazla olam ile
yapilir. K en yakin komsuluk uygulamasi yeni sorgu orneginin siniflandirmak icin
kullanilan bir komsuluk siniflandirma algoritmasidir. 4.4.3 belirtigimiz gibi veri setini
kullanmak i¢in hazirliyoruz. Python sklearn kiitliphanesini kullanarak ve test setinin

orani %25 kullanarak bu modeli test etmekteyiz.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
model.fit(X_train, y_train)

Yukardaki Python kodinda ilk adim K-Neighbors modeli sklearn
kiitiiphanesinden kullanmak amaci ile ¢agirtyoruz, Ikinci adim modeli tanimliyoruz
ve sonda modeli uyguluyoruz. Bulunan degerlendirme metrikleri asagida
sunulmaktadir.

Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[49 5]
[584]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 091 091 0091 54
iyihuylu0  0.94 094 0.94 89

avg/total 093 093 0.93 143

Tablo 4.10: K-Neighbors modelin egitim sonuglari

Test seti %25
Dogruluk %93
Precision %93
TPR (Recall) %93
F1 Score %93
Siire 0:00:00.003503
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4.4.6.3 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, istatistik alanindan makine 6grenmesinin 6diing aldig1 bir
baska tekniktir. Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla
bagimsiz degisken bulunan bir veri kiimesini analiz etmek ig¢in istatistiksel bir
yontemdir. Sonug, iki yonlii bir degiskenle ol¢iiliir (ki sadece iki olast sonug vardir).
4.4.3 belirtigimiz gibi veri setini kullanmak ic¢in hazirhiyoruz. Python sklearn
kiitliphanesini kullanarak ve test setinin orani %25 kullanarak bu modeli test

etmekteyiz.

from sklearn.linear model import LogisticRegression
model=LogisticRegression()
model.fit(X_train, y_train)

Yukardaki Python kodinda ilk adim Lojistik regresyon modeli sklearn
kiitiiphanesinden kullanmak amaci ile gagirtyoruz, Ikinci adim modeli tanimliyoruz
ve sonda modeli uyguluyoruz. Bulunan degerlendirme metrikleri asagida
sunulmaktadir.

Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[40 4]
[287]]
Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 096 093 0.94 54
iyihuylu0 096 098 0.97 89

avg/total 096 096 0.96 143

Tablo 4.11: Logistic Regression modelin egitim sonuglari

Test seti %25
Dogruluk %95,80
Precision %96
TPR (Recall) %96
F1 Score %96
Siire 0:00:00.021641
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4.4.6.4 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agact 6grenme yontemi, makine 6grenmesi konularindan birisidir.
Literatiirde karar agaci Ogrenmesinin alt yontemleri olarak kabul edilebilecek
smiflandirma agaci veya ilkellestirme agaci gibi uygulamalar1 vardir. Karar agaci
O0grenmesinde, bir agac yapisi olusturularak agacin yapraklari seviyesinde smif
etiketleri ve bu yapraklara giden ve baslangictan ¢ikan kollar ile de ozellikler
tizerindeki islemeler ifade edilmektedir. 4.4.3 belirtigimiz gibi veri setini kullanmak
icin hazirliyoruz. Python sklearn kiitiiphanesini kullanarak ve test setinin oran1 %25

kullanarak bu modeli test etmekteyiz.

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
model=LogisticRegression()
model.fit(X_train, y_train)

Yukardaki Python kodinda ilk adim Lojistik regresyon modeli sklearn
kiitiiphanesinden kullanmak amaci ile ¢agirtyoruz, Ikinci adim modeli tanimliyoruz
ve sonda modeli uyguluyoruz. Bulunan degerlendirme metrikleri asagida
sunulmaktadir.

Egitim seti %75 test seti %25

Degerlendirme metrikleri
[[50 4]
[485]]
Smiflandirma Raporu

precision recall fl-score support
kanser 1 093 094 094 54
iyihuylu0O 097 096 0.96 89

avg/total 095 095 0.95 143

Tablo 4.12: Decision Tree modelin egitim sonuglart

Test seti %25
Dogruluk %95,10
Precision %095
TPR (Recall) %95
F1 Score %095
Siire 0:00:00.007630
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4.5 Tartisma

Derin 6grenme yontemleri, sinir aglarinin bir alt alamidir, bu nedenle sinir
agma etki eden tiim faktorler derin 6grenme yontemlerine de etki edecektir. 3.1
boliimiinde belirtigimiz gibi aktivasyon fonksiyonlari, hata fonksiyonlar1 ve
optimizasyon yontemleri yapay sinir aglariin en énemli faktorleridir. Bu faktorlerin

degisik tiirlerini kullanarak Konvoliisyon sinir ag1 iizerine uygulamaktayiz, sonuglar

asagida sunulmaktadir.

Tablo 4.13: Degisik aktivasyon fonksiyon tiirlerini kullanarak Konvoliisyon sinir agt dogruluk oran

Aktivasyon fonksiyonu

Konvoliisyon sinir ag: test seti %25

Sigmoid %99,30
Tanh %94,41
Relu %62,24

Tablo 4.14: Degisik hata fonksiyon tiirlerini kullanarak Konvoliisyon sinir ag1 dogruluk orani

Hata fonksiyonu

Konvoliisyon sinir ag: test seti %25

mean_squared_error %99,30
Hinge %00,00
Logcosh %97,20

Tablo 4.15: Degisik optimizasyon fonksiyon tiirlerini kullanarak Konvoliisyon sinir ag1 dogruluk orani

Optimizasyon fonksiyonu Konvoliisyon sinir ag test seti %25
Adam %99,30
Sgd %90,21
RMSprop %93,70

Tablo 4.12-4-14’de gosterildigi gibi Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ikinci
Dereceden (Kuadratik) Hata Fonksiyonu ve ADAM optimizasyon yontemi en iyi

sonuglar gostermistir.
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GRU
M Karar agaci
W Lojistik Regresyon

B K-Neighbors
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Sekil 4.12: %25 Test seti kullanarak degisik makine dgrenme teknikleri ve derin 6grenme yontemleri dogruluk orani.

Derin 0grenme yontemleri diger makine dgrenme yontemlerine gore iistlin

caligmaktadir. Yapay sinir aglarimi etkiliyken tiim faktorler ayni zamanda derin

O6grenme yontemlerini etkiler.
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BESINCI BOLUM

SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu arastirmanin temel amaci, saglik hizmetlerinin kalitesini arttirma ¢abalarina
katilmaktir. Bu tez, pek c¢ok tilkenin saglik hizmetleri alaninda karsilagtig1 zorluklari
sunmaktadir. Her saglik sisteminin ilk asamasi, hastaligin tansidir.

Bu calismada, derin 6grenme modeli egitmek i¢in yeterli veri varsa derin
O0grenme yaklagimlarinin klinik karar verme siirecine basariyla uygulanabilecegi
belirtilmistir. Goglis kanseri tanisinda derin 6grenme teknikleri verimli bir sekille
kullanilabilir. Derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi teshis yontemin dogrulugunu
arttirir ve insan uzmaninin ihtiyacimi azaltir. Burada sunulan sonuglarin ilging
olduguna inaniyoruz ve derin 6grenme teknigin diger hastaliklarin teshisi i¢in nasil
kullanilabilecegi tizerine daha ileri arastirmalara yol agacaktir. Derin aglar, aga
egitilen verilere bagh olarak ¢alisir. Derin aglarda daha fazla veri egitilirse, agin daha
dogru kararlar vermesine yardimci olur. Tan1 sonuglarindan, kadinlarin veya nadiren
erkeklerin gdgiiste bulunan tiimoérler kanser olup olmadigini gosterir.

Deneylerde herkese acgik gercek hayatta biyomedikal veri kiimesi kullandik.
Kullandigim bu veri seti, 1992 yilinda Wisconsin Universitesi tarafindan bir gogiis
kiitlesinin ince bir igne aspirasyonunun (FNA) sayisal bir goriintlisiinden alinan
Ozellikleri kullanarak bagista bulunan cok {inlii bir veri setidir. Derin 6grenme
tekniklerinin performansini degerlendirmek amaci ile gogiis tiimorlerini teshis etmek
icin basarili bir sekilde uygulanan derin 6grenme algoritmalarin (DENSE, CNN,
SRN, LSTM ve GRU) sonuglari karsilastirilarak analiz edilmistir.

Tam baglantili yapay sinir aglar1 (DENSE) gogiis kanser teshisinde, degisik
oranlarda test seti kullanarak %96,51 ile %97,90 aras1 dogruluk oranm1 gostermektedir.
Konvoliisyon yapay sinir aglar1 (CNN) gogiis kanser teshisinde, degisik oranlarda test
seti kullanarak %96,51 ile %99,30 arasi dogruluk oran1 gostermektedir.
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Basit tekrarlayan yapay sinir aglari (SRN) gogiis kanser teshisinde, degisik oranlarda
test seti kullanarak 996,49 ile %97,08 aras1 dogruluk orani gostermektedir. Uzun kisa
donem yapay sinir aglart (LSTM) gogiis kanser teshisinde, degisik oranlarda test seti
kullanarak %96,49 ile %97,90 aras1 dogruluk orani gostermektedir. Kapili yenilenen
birim yapay sinir aglar1 (GRU) gogilis kanser teshisinde, degisik oranlarda test seti
kullanarak %96,51 ile %98,60 aras1 dogruluk orami gostermektedir. Kullandigimiz
diger makine yontemleri, Naive Bayes, K-Neighbors, Lojistik Regresyon ve Karar
Agaci dogruluk oranlart sira ile %95,80, %93, 95,80 ve 95,10. Sonuglar1 karsilatarak
derin 6grenme yontemleri diger makine Ogrenme ydntemlerine gore saha iistiin
calismaktadir ancak derin 6grenme yontemleri ¢ok maliyetlidir ve 6grenme siiresi
diger makine 6grenme yontemlerine gore katlarca fazladir. Konvoliisyon yapay sinir
aglar1 genellikle resim ve video smiflandirmasinda kullanilmaktadir, bu calismada
tibbi veriler tizerine kullanilmaktadir ve %99,30 dogruluk orani gostermektedir.

Aktivasyon fonksiyonlari, hata fonksiyonlar1 ve optimizasyon yontemleri
yapay sinir aglarinin en énemli faktdrleridir. Derin 6grenme yontemleri, yapay sinir
aglarinin bir tlirtidiir. Aktivasyon fonksiyonlari, hata fonksiyonlar1 ve optimizasyon
yontemleri degisik tiirlerini segerek sonuglar ciddi bir sekil ile etkilenmektedir. Derin
O0grenme mimarisini segmek i¢in belli bir kural olmadigindan dolay1r dogru mimari
secmek en zor noktadir. Bu ¢alisilmada kullandigimiz mimariler deneyim iizerine
istinaden secilmektedir. Gizli katman sayisini aratilarak egitim maliyeti fazla
olduguna ragmen daha iyi sonuglar gostermek zorunda degildir (bazen daha iyi
sonuglar ve bazen daha kotii sonuglar gostermektedir). Derin 6grenme mimarisi
verinin tipine gore segilir. Daha fazla veri bulunmasi halinde derin 6grenme
yontemleri daha iyi sonuglar gostermektedir.

Mevcut arastirmanin degerlendirmesinde esas olarak siniflandirma dogruluk
orani kullanilmaktadir. Bununla birlikte, gelecekteki ¢alismalar siniflandirma hizi ve
hesaplama maliyeti gibi diger kriterlere odaklanacaktir. Derin 6grenme yontemleri,
sadece diger kanser tiirlerini teshis etmekle sinirlanamaz, ayni zamanda farkli

alanlarinda arastirilmaya degerdir.
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