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MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE TiROIT
HASTALIGININ TESHISI

OZET

Glinlimiiz diinyasinda bilgisayar teknolojileri kullanimi, toplum ve insan hayatinin her
alaninda vazgecilmez bir noktaya gelmistir. Genelde bilgisayar teknolojileri ve 6zelde
yapay zeka ve yapay sinir aglari alaninda son zamanlarda goriillen ve artan ivmeyle
devam eden hizli gelismeler yaganmaktadir. Saglik hizmetleri sektorii de bu konularda
onemli ¢alismalara sahne olmaktadir.

Bu caligmanin amaci yapay sinir aglar1 teknolojisinin tiroit hastalig1 teshisinde
kullanilmasidir. Tiroit bezi, insan viicudunun boyun bolgesinde bulunur ve beyinde
bulunan hipofiz bezinden gelen talimatlarla hormon salgilayarak viicut metabolizmasini
diizenler. Tiroit hastaligi, tiroit bezinde olusan islev bozuklugu sebebi ile ortaya ¢ikar.
Tiroit bezinin asir1 etkin olmasi durumunda hipertiroidi hastaligi, geregi kadar etkin
olmamast durumunda da hipotiroidi hastalig1 ortaya ¢ikar. Hipertiroidi ve hipotiroidi
hastaliginin teshisi T3, T4 ve TSH hormon miktarlarinin degerlerine bakilarak
yapilabilmektedir. Yapilan caligmada bu degerler giris verileri olarak alinmis, gesitli
O0grenme yontemleriyle hastalik teshisi yapilarak basari oranlar1 kiyaslanmistir.

Uygulama farkl kaynaklardan alinan iki veri grubu i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. 1. grup,
Sakarya Il Saghk Miidiirliigiinden alnan izinle Sakarya ili Kamu Hastahanelerinden
elde edilen 300 kisiye ait verilerden olusmaktadir. Bu kisilerden 100’1 saglikli, 100’1
hipertiroidi ve 100’ de hipotiroidi hastasidir. 2. grup UCI machine learning veri
tabanindan alan 215 kisiye ait verilerden olugsmaktadir. Bu kisilerden 150°s1 saglikli,
35’1 hipertiroidi ve 30’u hipotiroidi hastasidir. 1. veri grubunda 3, 2. veri grubunda 5
giris bulunmaktadir. Her bir veri grubu Weka programi ve Matlab programi Yapay Sinir
Aglart Toolbox’inda farkli 6grenme yontemleri ile egitilerek sonuglar analiz edilmistir.
Tiroit Hastaliginin teshisinde Matlab Yapay Sinir Aglar1t Toolbox’inda egitim
fonksiyonu olarak LM, ag tipi olarak feedforward ve transfer fonksiyonu olarak tansig
kullanilmast durumunda en basarili sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Makine 0grenmesi, yapay zekd, yapay sinir aglari, ¢cok katmanl
algilayici, (Knn) k en yakin komsu, tiroit hastaligi.
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DIAGNOSIS OF THYROID DISEASE WITH MACHINE
LEARNING METHODS

SUMMARY

The use of computer technologies in today's world has become an indispensable point in
every aspect of society and human life. In the field of computer technologies in general
and artificial intelligence and artificial neural networks in particular, there have been
rapid developments that have been observed recently and with increasing acceleration.
The health services sector is also the scene of important studies on these issues.

The aim of this study is to use artificial neural network technology in the diagnosis of
thyroid disease. The thyroid gland is located in the neck region of the human body and
regulates body metabolism by secreting hormones by instructions from the pituitary
gland in the brain. Thyroid disease is caused by dysfunction of the thyroid gland.
Hyperthyroidism occurs when the thyroid gland is overactive, and hypothyroidism
occurs if it is not sufficiently effective. Diagnosis of hyperthyroidism and
hypothyroidism can be made by looking at the levels of T3, T4 and TSH hormones. In
the present study, these values were taken as input data and success rates were
compared by diagnosing the disease with various learning methods.

The application was conducted separately for two data groups from different sources. 1.
group consists of data of 300 people obtained from Sakarya Public Hospitals with the
permission of Sakarya Provincial Health Directorate. Of these, 100 are healthy, 100 are
hyperthyroid and 100 are hypothyroid. The second group consists of 215 people from
UCI machine learning database. Of these, 150 were healthy, 35 had hyperthyroidism
and 30 had hypothyroidism. There are 3 entries in the 1st data group and 5 entries in the
2nd data group. Each data group was trained with different learning methods in the
Artificial Neural Networks toolbox of Weka program and Matlab program and the
results were analyzed. In the diagnosis of Thyroid Disease, the most successful results
were obtained by using LM as the training function, feedforward as the network type
and tansig as the transfer function in the Matlab Artificial Neural Networks toolbox.

Keywords: Machine learning, artificial intelligence, artificial neural networks,
multilayer perceptron, k nearest neighborhood (Knn), thyroid disease.

ix



BOLUM 1. GIiRiS

Yapay Zeka’nin insanlar gibi hatta insanlardan daha iyi diisiinebilen, kararlar alabilen
bir yazilim gelistirebilecegi fikri ile basit bir ileri programlama oldugu fikri tartisilmakla
birlikte bu alanda yapilan ¢alismalar giin gectikge ¢esitlenmekte ve birbirini
tetiklemektedir.

Yapay zeka kullanimi finans, meteoroloji, savunma sanayii, saglik hizmetleri, sigorta
islemleri, bankacilik ve miisteri tanima sistemleri, havacilik ve ulasim gibi alanlarda
geliserek devam ederken bu alan insanlar tizerinde umut ve korku ikileminde bir etki
olusturarak ilgi alan1 olmaya artarak devam etmektedir. Son yillarda yasanan Facebook
skandali bunun en belirgin 6rneklerindendir. Cambridge Analytica eski ¢alisani
Christopher Wylie tarafindan itiraf edilen skandala gore; Cambridge Analytica sirketi
yapay zeka temelli Ogrenme algoritmalarimi kullanarak herhangi bir Facebook
kullanicisinin 68 begenisinden yola ¢ikarak; bu kisinin deri rengini, siyasi yonelimlerini
ve diger bazi 6zel bilgilerini % 85 dogruluk oraniyla 6lcebildi. Ayrica her bir Facebook
kullanicisinin davranig ozelliklerini, 70 begenisiyle arkadaglarindan, 150 begenisiyle
ailesinden ve 300’ilin iizerinde begenisiyle kendisinden daha iyi tanimlayabildiklerini

ortaya koydu [1].

Yapay zeka alaninda yapilan ¢alismalar, insanlarda endise ve umut arasinda bir etki
olusturarak devam etmekle birlikte teknoloji alaninda bir¢ok kolayliklar da getirdi.
Ozellikle tip alaninda insanlardan kaynaklanan hatalar1 en aza indirmek ve Kesintisiz

takip ve teshis yapma agisindan bir¢ok fayda sagladi.

Bu calismada yapay zeka alanimnin bir alt bashigi olarak goriilen yapay sinir aglari
teknolojisi ile CKA ve Knn algoritmalart kullanilarak tiroit hastalig1 teshisinde

hekimlere yardime1 olmak amaglanmastir.



Insan viicudunun boyun bélgesinde bulunan, erkelerde daha net goziiken ve “adem
elmas1” olarak da adlandirilan bolgenin altinda bulunan tiroit bezinin, viicudun
isleyisinde cok onemli etkisi vardir. Tiroit bezi, T3 olarak bilinen triiyodotironin ve T4
olarak bilinen tiroksin hormonlarm iireterek kan dolasimina gonderir ve bu sekilde

vicut metabolizmasini diizenler.

SOLMAZ, R. ve arkadaglart UCI machine learning veri tabanindan aldiklar1 215 kisiye
ait tiroit verileriyle yapmis olduklar1 calismalarinda siniflama yontemi ile %96.57,

kiimeleme yontemi ile %90.68 dogruluk oranlariyla sonu¢ bulduklarini belirtmislerdir

[2].

Temurtas F., tiroit verileriyle yaptigi ¢calismasinda olasiliksal YSA ile %94.81 oraninda
basar1 elde etmistir [3].

Keles A. ve Keles A., UCI machine learning veritabanindan aldiklar1 215 kisiye ait
tiroit verileriyle yapmis olduklari ¢alismalarinda NEFCLASS-J ile %95.33 dogruluk
orantyla basari elde ettiklerini belirtmislerdir [4].

Kodaz, H. ve arkadaslar1 UCI machine learning veritabanindan aldiklar1 215 kisiye ait
tiroit verileriyle yapmis olduklar1 ¢alismalarinda yapay bir bagisiklik sistemi (IG-AIRS)
ile %95.90 dogruluk oraniyla basari elde ettiklerini belirtmislerdir [5].

Dogantekin E. ve arkadaslar1 UCI machine learning veritabanindan aldiklar tiroit
verileriyle genellestirilmis diskriminant analizi ve dalgacik destek vektor makinesi

yontemini kullanarak %91.86 dogruluk oraniyla basar1 elde ettiklerini belirtmislerdir

[6].

Bu calismada iki ayr1 veri grubunda tiroit hastaligi tanisi i¢in yapilan tahlil sonuglar
kullanilmistir. 1.grup, Sakarya Il Saglik Miidiirliigiinden alinan izinle Sakarya Ili Kamu
Hastahanelerinden elde edilen 300 kisiye ait verilerden olusmaktadir. 1.grup verilerinde
kisinin saglikli, hipertiroidi ve hipotiroidi olma durumunu tesbit etmekte kullanilan

TSH, sT3 ve sT4 olmak tizere 3 adet deger incelenmistir.

2. veri grubu olarak isimlendirilen diger veri grubunda ise, tiroit bezinin az ¢aligmasi

durumunda goriilen hipotiroidi ve fazla c¢alismasi durumunda goriilen hipertiroidi



hastalariin ve normal saglikli bireylerin tiroit hastaliginin teshisinde kullanilan 5 adet

tetkik verileri kullanilarak hastanin durumu hakkinda makine 6grenmesi yontemi ile

tesbit yapilmistir. 2.grup veriler ise UCI machine learning veri tabanindan alinan 215

kisiye ait tiroit verilerinden olusmaktadir.

2.grup’ta tiroit hastaliginin teshisinde kullanilan bes 6zellik incelenmistir. Bu 6zellikler:

1. Ozellik: T3-resin update testi(yiizdelik deger). T3RU olarak da bilinen T3
recine alimi. TBG (Tiroksin Baglayici Globulin) hormonunun baglanmasini
Olcen kan testidir. TBG oraninin ¢ok diisiik olmasi bobrekler ile ilgili bir soruna
isaret edebilir veya viicudun protein miktarinin az oldugunu gosterebilir.

2. Ozellik: T4 testi ya da tiroksin testi. T4 degerinin yiiksek c¢ikmasi tiroit
bezinin asir1 aktif(hipertiroidi) oldugunu gosterir.

3. Ozellik: T3 testi, triiyodotironin hormonunun seviyesini kontrol i¢in yapulir.

4. Ozellik: TSH testi. Sensitif immunometrik assay kullanilarak yapilan TSH
Ol¢timii.

5. Ozellik: 200 mikrogram tirotropin salgillatirict hormonun enjeksiyonundan

sonra TSH degerinin bazal degere kiyasla en yiliksek mutlak farki.

Giris bilgilerini iceren bu 5 6zelllige karsilik ¢ikis bilgisi olarak saglikli, hipertiroidi ve

hipotiroidi olmak iizere ii¢ sinif kullanilmistir. Her iki grupta da siiflama yontemi

olarak ¢ok katmanli algilayic1 ag1 ve Knn algoritmasi kullanilmistir ve performanslari

karsilastirilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Yapay Zeka

Zeka, beynin bilgiyi alip mevcut baglantilar1 dikkate alarak dogru analiz edip bir ¢ikt1
liretmesi olarak tanimlanabilir. Hayatimiz boyunca beynimiz; goz, kulak, dil, el ve
burun basta olma iizere diger duyu organlarimiz ve onlara etki eden fiziksel ve biligsel
biitiin etkenler araciligiyla devamli elektrik sinyali olarak bilgileri alir, bunlar1 mevcut
baglantilarla yorumlar, hifz eder ve yine daha 6nceki biitiin baglantilar1 dikkate alarak
bir cevap iiretir. Insan beyninin bu davranis1 temelde yapay zeka alaninin odak noktas,

ilgi alan1 ve ayn1 zamanda ilham kaynagidir.

Yapay zeka ¢aligmalar1 temelde bir ihtiyagtan dogmustur fakat bu ihtiyaglari bilgisayar
teknolojilerine yoneltmenin Oncesinde en temelde bilisim teknolojilerinin donanim ve
yazilim temelinde biiylik gelismeler gostermesi bu bilim dalinin Oniinii acan ana
etmendir. Yapay zekd, varolusundan beri ihtiyaglarina siirekli pratik ¢oziimler
gelistirmenin gayreti igerisinde olan insanligin sosyal, ticari, askeri, tip ve ekonomi gibi
alanlarda makinelesmenin getirdigi pratikler ve bu pratiklerin yeni ihtiyaclari dogurmasi
sonucu olusan zeminde, kendi norolojik ve biligsel aktivitelerini ¢ok basit diizeyde de

olsa gelisen bu yazilim ve donanim zemininde taklit etmesi olarak yorumlanabilir.

Ik olarak 1950’li yilllarda ortaya konulan “yapay zekd” kavrami 1990’11 yillardan
itibaren olduk¢a hizli artan bir ivmeyle gelisme gosterdi [7]. Giliniimiizde yapay zeka ile

tasarlanmis robotlar Rusya’da oldugu gibi haber spikeri olarak kullanilabilmektedir.

Yapay zekanin tanimi ve icerigi konusunda yapilan bir¢ok arastirmalar olmakla birlikte
bu alanin 6nemli ¢aligmacilarindan biri olan Alan Turing, “Turing testi” olarak anilan

caligmasi ile yapay zekanin dnemli hedeflerinden birini ortaya koymustur.

Turing Testi bir bilgisayarin insan gibi diisiiniip diisiinemeyecegini tesbit etmek

amaciyla gelistirilen bir sorgulama yontemidir. Ingiliz matematk¢i Alan Turing



tarafindan “Computing machinary and intelligence” adli makalesiyle glindeme
gelmistir. Alan Turing’in bir bilgisayarin insandan ayirt edilip edilemeyecegini
saptamak amaciyla ortaya koydugu bu c¢aligmasinda birbirinden tamamen yalitilmis iki
oda bulunmaktadir. Bu odalardan birinde bilgisayarin basinda sorgulayici konumunda
bir insan bulunmaktadir. Diger odada ise sorgulayicinin baglanti kurdugu  iki
bilgisayardan birinde insan, digerinde ise sorulan sorulara cevap veren veren bir yazilim
bulunmaktadir. Sorgulayict konumundaki insanin herhangi bir smirlama olmaksizin
sordugu her tiirli soruya karsilik, Karsidan gelen cevaplarin hangisinin bilgisayar
basindaki insandan, hangisinin ise yazilim araciligiyla ¢alisan bilgisayardan geldigini
ayirt edememesi durumunu yapay zeka calismalarinin hedeflerinden biri olarak tesbit

etmistir [8].

Yapay zeka, uzman sistemler, genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, zeki etmenler ve

bulanik 6nermeler basta olmak iizere birgok alt bilim dalini i¢eren kapsamli bir bilim
dalidir [7].

2.1.1. Uzman sistemler

Bir problemin, ger¢ek hayatta uzmanlarmin ¢6zdiigii sekilde bilgisayar ortaminda
¢Oziilmesi, bu probleme ait verilerin (bilgilerin) saklanmasi ve bu veriler- kullanilarak

bir ¢ikarim elde edilmesi esasina dayanan sistemlerdir.

Bir problemin ¢6ziimii, herhangi bir uzmanin veriyi temin etmesi, temin edilen verinin
hafizada saklanmasi ve bu veriler arasindaki iligkilerden yola cikilarak bir ¢oziimiin
gelistirilmesi esasina dayanir. Aynmi sekilde biitiin bu adimlarin bilgisayar ortaminda

gerceklestirilmesi uzman sistemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2.1.2. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesini i¢inde barindiran “Yapay zeka” kavrami ilk
olarak 1956 yilinda Dartmouth College’inde Marvin Minsky ve John McCarthy

tarafindan diizenlenen konferansta McCarthy tarafindan dile getirilmistir.

Yapay zekanin 6zel bir alani olarak goriilen yapay sinir aglar1 teknolojisi ile birlikte,

giiniimiizde bilgisayarlar, olaylar hakkinda karar verebilmekte, olaylar ve kavramlar



arasinda iliski kurabilmekte ve mevcut iligki {izerinden yeni ¢ikarimlarda

bulunabilmektedir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemine benzer sekilde proses elemanlarinin
birbirlerine hiyerarsik olarak baglanmasi ile olusan bir agdir ve paralel olarak

calisabilen yapay hiicrelerden olusmaktadir [7].

Genel islev olarak bir yapay sinir ag1 kendisine gosterilen bir girdi setine karsilik olasi
bir ¢ikt1 seti belirlemektedir [7]. Yapay sinir aglar1 kendisine gosterilen veri setindeki
girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligkilerden genelleme yaparak bir ¢ikarimda bulunur ve

bu ¢ikarim ile daha 6nce gormedigi yeni veriler hakkinda bir sonug tiretir.

2.1.2.1. Tarihge

Insan beyninin yapisi ve nasil ¢alistig1 tarih boyunca siirekli merak ve arastirma konusu
olmustur. Basit sayisal islemleri yapan ilkel aletlerden, giiniimiiz bilgisayarlarina kadar

olan gelismeler hep bu merakin neticeleridir.

Bilim adamlarinin, insan beyni, insanin dis ¢evreden bilgi alip yorumlama yontemleri
ve ndrobiyoloji alanma ilgi duymasi ve bu ilgi neticesinde elde edilen bilgilerin

bilgisayar sistemlerine uyarlanmasi ile yapay sinir aglarinin gelisimi baglamistir.

W .James, ‘Psikolojinin ilkeleri’ isimli eserinde bellegi birincil ve ikincil bellek olarak
ikiye ayirmis ve beynin fonksiyonlart hakkinda giiniimiizde de gecerliligini devam

ettiren bazi bilgileri ortaya koymustur [9].

McCullaoch ve Pitts gibi bilim adamlarinin ileri siirdiigii beynin fonksiyonlarinin
miihendislik alanlarina uyarlanmasi fikri yapay sinir aglar1 teknolojisinin gelismesine

onemli katki saglamis ve bu bilim adamlar ilk yapay sinir ag1 modelini gelistirmiglerdir
[10].

1949 yilinda Donald Hebb ‘Organization of Behavior’ isimli eserinde bahsettigi
“Hebbian 6grenme” kuraliyla yapay sinir aginin baglanti sayisi ile 6grenme arasindaki
iliskiyi ortaya koydu [11]. 1951 yilinda ilk noro-bilgisayar iretildi. 1954 yilinda Farley

and Clarck tarafindan rassal aglar ile adaptif tepki tiretme kavrami one siiriildi ve 1958



yilinda Rosenbelt tarafindan gelistirilen algilayict model ¢ok katmanli algilayicilarin

onciilii oldu [7].

Bernand Widrow ve Marcian Hoff, Rosenblatt’in algilayict modeline gore daha gelismis
bir 6grenme algoritmasina sahip yapay sinir ag1 modelleri olan ADALINE’ 1 ve daha

sonra da MADALINE’1 gelistirdiler.

1960 ve 1980’li yillar arasinda bazi bilim adamlarmin XOR probleminin
cOziilememesinden dolay1 yapay sinir aglarina dayali algilayicilarin bilimsel bir
gercekliginin olmadigini 6ne siirmesinden dolay1 bu alanda yapilan calismalarda bir

duraklama yasandi [7].

1980’li yillarda Rummelhart’in paralel programlama konusunda ortaya koydugu eser
¢ok katmanli algilayict modelinin temelini olusturdu [12, 13]. Cok katmanl
algilayicilarin - XOR  problemini ¢6zmesinin yaninda Hopfield ve Boltzman

makinelerinin siirlamalarina da ¢oziimler getirmesi bu aglara yonelik ilgiyi artirdi.

1988 yilinda Broomhead ve arkadaslari tarafindan filtreleme problemlerine kabul
edilebilir ¢oziimler gelistiren Radyal tabanli fonksiyonlar modeli gelistirildi [14]. Daha
sonra bu aglarin gelismis bi¢cimi olan Probabilistik Aglar [15] ve Genel Regrasyon

Aglari [16] ortaya ¢ikarildi.

Bilgisayar donanim ve yazilim teknolojisindeki hizli gelismeler neticesinde 6zellikle
1990’11 yillardan sonra yapay zeka ve yapay sinir aglar1 alaninda yapilan ¢alismalarin da
onli agilmis ve yapay sinir aglari alaninda yapilan ¢aligmalar artik teorik olmaktan
cikarak ev, isyeri, okul, saglik sektorii ve askeri alan gibi hayatin bir¢ok alaninda

insanlarin bire bir etkilesimde oldugu yapilar haline gelmistir.

2.1.2.2. Kronolojik tarihce

1890- W.James ‘Psikolojinin ilkeleri’ isimli eserinde bellegi iki béliime ayirmus, beynin
yapist ve fonksiyonlar ile ilgili giiniimiizde de gegerliligini devam ettiren bilgiler ortaya

koymustur.



1911- insan beyninin birbirleriyle baglantili sinir hiicrelerinden olustugu fikrinin

benimsenmesi.
1943- Yapay sinir hiicreleri ile ilgili hesaplama teorisinin gelistirilmesi.

1949- Norobiyolojik 6grenme prosediiriiniin bilgisayarlara uyarlanabilecek sekilde

gelistirilmesi.

1956-1962- ADALINE ve Widrow 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi.
1957-1962- Tek katmanli algilayicinin gelistirilmesi.

1965-Makine 6grenmesi lizerine ilk eserin yayinlanmasi.

1967-1969- Grosberg 6grenme algoritmasi olmak iizere bazi 6grenme algoritmalarinin

gelistirilmesi.

1969- Tek katmanli algilayicilarin problemleri ¢6zme becerilerinin olmadiginin isbat

edilmesi.

1969- Baz1 bilim adamlarinin XOR problemine ¢oziim gelistiremedigi iddiasiyla ortaya
attig1 yapay sinir aglariin geleceginin olmamasi iddiasinin etkisiyle diger yapay zeka

calismalarina yonelinmesi.

1969-1972- Dogrusal iliskilendiricinin gelistirilmesi.

1972- Korelasyon matriks diizeneginin ortaya konulmasi.
1974- Geriye yayilim modelinin gelistirilmesi.

1978- Ogretmensiz 6grenme(ART modeli) gelistirilmesi.
1982- Kohonen 6grenmesi ve SOM modelinin gelistirilmesi.
1982- Hopfield aglarinin gelistirilmesi.

1982- Cok katmanl algilayicinin gelistirilmesi.

1984- Boltzman makinesinin gelistirilmesi.



1985- Cok katmanli algilayicilarin genellestirilmis Delta 6grenme kurali ¢ercevesinde

gelistirilmesi.

1988- RBF modeli gelistirildi.
1988- PNN modeli gelistirildi.
1991- GRNN modeli gelistirildi.

1991°den gilinlimiize gelene kadar c¢ok sayida alanda bilnlerce calisma ortaya

konulmustur.

2.1.2.3. Biyolojik sinir aglar:

Yapay sinir aglar1 insanin norobiyolojik sisteminden ilham alinarak tasarlanmistir.
Insanlarin sinir sistemleri birbirleriyle iletisim halinde olan ortalama 100 milyar sinir
hiicresinden olusmaktadir ve Sekil 2.1°de verilen hiyerarsik yapisindan anlagilabilecegi
gibi merkezi ve cevresel sinir sistemi olarak iki kisima ayrilir. Cevresel sinir sistemi
viicudun biitiin bolgelerinden gelen bilgileri merkezi sinir sistemine tasir ve merkezi
sinir sisteminin uyaranlara kars1 verdigi cevabi ilgili organlara gonderir. Merkezi sinir
sistemini olusturan beyin ve omurilikteki hiicreler birbirleriyle baglantili halde merkezi

yapiy1 olusturmakla birlikte viicudumuzdaki biitiin sinir hiicreleriyle de baglantilidirlar.

SINIR SISTEMI

MERKEZI SINIR SISTEMI CEVRESEL SINIR SISTEMI

BEYIN OMURILIK DUYUSAL SINIR  MOTOR SiNiR

Sekil 2.1. Sinir sistemi hiyerarsik yapist.

Yapay sinir aglari, Sekil 2.2°de goriilen insan beyninin yapisindan ilham alinarak

gelistirilmis bir teknolojidir. 1.5 kg’lik insan beyninde yaklagik olarak 10 adet sinir



hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Her bir sinir hiicresinin birden fazla sinir
hiicresiyle baglantili oldugunu hesaba katarsak insan beyninde 6*10*’den fazla sinir
hiicresi baglantis1 oldugunu sdyleyebiliriz. Noronlar birbirleriyle elektrik akimi veya

kimyasal akim ile bilgi aktariminda bulunabilir.

Sinir hiicreleri baglantilar1 ile birlikte beynin ¢aligmasini saglayan en Onemli
yapilardandir. Sinir hiicreleri insanin kendi viicudundan ve g¢evresinden gelen etkileri

anlamlandirmasini ve bu etkilere karsi nasil cevap lretilecegini organize eder.

2 | Cerebrum,
PR ® | BEYIN |
NNy ~ - Ara beyin
) ) s ' . y Ny h .i
}h]muf'lzhenm : e .I BEYINCIK ]

Mesencephalon Cerebellum

4 G ¥
Pons

Truncus ® | BEYIN SAPI ‘

Cerebri

Medulla
Oblongata

—— Omurilik
Sekil 2.2. Insan beyninin yapis1 [17].

Sekil 2.3’ de goriildiigii gibi insan beyninde viicudun degisik bélgelerine cevap veren ve
farkli gorevleri olan birgok bolge bulunmaktadir. Ornek olarak beynimizde, koklama
gorevini yerine getiren bir bolge, isitme gorevini yerine getiren baska bir bolge, tatma,
gorme, hissetme gibi ve bunlarla baglantili birgok fonksiyonu yerine getiren ayri ayri

merkezi bolgeler mevcuttur.
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Motor korteks

Entellektuel
digince ve
badlants alam

alam

Duyusal
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Sekil 2.3. Beynin boliimleri [18].

Sekil 2.4°te yapisi verilen bir biyolojik sinir hiicresi soma, somanin igerisinde bulunan
cekirdek, dentritler, snapslar ve axon’dan olusmaktadir. Soma dis uyaranlardan ve diger
sinir hiicrelerinden gelen bilgiyi elektrik sinyalleri seklinde isleme tabi tutar. Eger bu
bilgi belirli bir esik degerinin iizerinde ise bu degere gore kendi elektrik sinyalini {iretir
ve bunu axon aracilig ile dentritlere gonderir. Dentritler de bu sinyalleri snapslar
aracilig1 ile diger noronlara gonderir. Sinir hiicreleri birbirleriyle elektrik akimi olarak
dogrudan baglant1 kurabilecegi gibi bazen de snaps ve dentritler aracilig1 ile kimyasal
baglant1 da kurabilir.
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Sekil 2.4. Sinir hiicresi yapist [19].
2.1.2.4. Yapay sinir hiicresi

Insan viicudundaki sinir aglar1 sinir hiicrelerinden olustugu gibi yapay sinir aglar1 da
adina proses elemant ya da ndron denilen yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir.
Yapay Sinir Aglarinda kullanilan her bir proses elemani Girdiler, Agirliklar, Toplama
Fonksiyonu, Aktivasyon Fonksiyonu ve Hiicrenin Ciktisi olmak iizere Sekil 2.5’de

goriilen ve asagida anlatilan 5 temel kavram ile temsil edilir.

Girdi 1
Agirlik 1

Girdi 2

Agirlik 2 Toplama ikt

Aktivasyon
Fonksiyonu [

Fonksiyonu

NET

Girdi Nm

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan veya kendisi gibi diger bir yapay sinir

hiicresi olan néronlardan gelen verilerdir.

Agirliklar: Bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin girdigi nérona etkisinin niimerik
olarak ifadesidir. Bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin agirliginin sifir olmas1 demek

bu verinin o ndrona birebir etkisinin olmadigin1 gdsterir, bu etkisiz olma durumu agin
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tiimiini dikkate aldigimizda anlamli bir etki durumunun bir parcast oldugundan genel
ag acisindan sifir olan agirligin da bir degeri vardir. Yine agirliklar eksi degerler
olabilecegi gibi pozitif degerler de olabilir. Agirliklar degisken olabilecegi gibi sabit
degerler de olabilirler [7].

Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu genelde bir néronun kendisine gelen biitiin
girdilerin niimerik degerlerini ve her bir degerin agirlik katsayisim1 dikkate alarak
hesaplayan fonksiyondur. Toplama fonksiyonu bazen gelen verilerin niimerik degerleri
ve agirliklarini dikkate alarak hesapladigl gibi bazen de sadece o yapay sinir hiicresine
gelen girdilerin sayisini dikkate alarak da hesaplayabilir. Bunun igin degisik
fonksiyonlar bulunmaktadir. En yaygin olan fonksiyon agirlikli toplami bulan
fonksiyondur. Bu fonksiyonda yapay sinir hiicresine her gelen girdi degeri kendi agirligi
ile ¢arpilarak toplanir. Boylece o nérona gelen net girdi hesaplanmis olur. Bu durumda,

ilgili néronun Net girdisi Denklem 2.1°de gdsterilmektedir.

NET = Y7 G;A; (2.1)

Denklem 2.1.’de G girdileri, A agirliklari, n ise ilgili ndrona gelen toplam veri sayisini
gostermektedir. Toplama fonksiyonu olarak tek bir formiil yoktur, Tablo 2.1°de
gortldiigli gibi degisik toplama fonksiyonu ¢esitleri bulunmaktadir. Bir problem i¢in en
uygun toplama fonksiyonunu belirten belirlenmis bir formiil yoktur. Bunun icin genelde
deneme yanilma yoluyla toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Ayn1 zamanda bir yapay
sinir aginda bulunan biitliin ndronlarin ayni toplama fonksiyonu ile islem gorecegi diye
bir kural da yoktur. Her bir néron farkli toplama fonksiyonlari kullanabilecegi gibi hepsi

ya da birkac¢1 ayni toplama fonksiyonunu da kullanabilir [7].

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresine gelen net girdi, aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek o hiicrenin ¢iktisi belirlenir. Literatiirde bir¢ok farkl
aktivasyon fonksiyonlari tanimlanmis olup, bunlardan bazilar1 Tablo 2.2°de verilmistir.
Aktivasyon fonksiyonunun c¢ok katmanl algilayicilarda tiirevi alinabilir bir fonksiyon

olmasi gerekmektedir.
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Net giris(Toplama Fonksiyonu)

Aciklama

Net Girdi = 1_[ GiAi
i

Her bir nérondan gelen degerler baglanti
yolundaki agirlik degerleri ile garpilir ve
daha sonra elde edilen degerler de
birbirleri ile c¢arpilarak bir sonraki

noronun net girdisi bulunur.

Net Girdi = Max(G;A;), i
=1.....N

N adet girdinin her birinin ilgili olduklar
agirlik degerleriyle ¢arpilmasindan sonra
en biiyilk deger o néronun net girdisi

olarak belirlenir.

Net Girdi = Min(G;A), 1
=1.....N

N adet girdinin her birinin ilgili olduklar
agirlik degerleriyle ¢arpilmasindan sonra
en kiiciik deger o ndronun net girdisi

olarak belirlenir.

Cogunluk
Net Girdi = Z sgn(G;A;)

1

N adet girdinin her birinin ilgili olduklar
agirlik degerleriyle ¢arpilmasindan sonra
pozitif ve negatif olanlarin sayisi bulunur.
Biiyiik olan sayt o ndronun net girdisi

olarak belirlenir.

Kiimilatif toplam
Net Girdi = Net(eski) Z(GiAi)
I

Yapay sinir hiicresine gelen veriler
agirhikli olarak toplanir ve daha Once
gelen bilgilere eklenerek hiicrenin net

girdisi bulunur.

Tablo 2.1. Toplama fonksiyonu 6rnekleri [7].

Agdaki biitlin noronlarin aynmi1 fonksiyonu kullanmasi gerekmez. Ayni anda bazi1 ndron
ya da prosesler bagka bir aktivasyon fonksiyonunu kullanirken diger birka¢ ndron baska
bir aktivasyon fonksiyonunu kullanabilir. Giiniimiizde Cok Katmanli Algilayici

modelinde yaygin olarak kullanilan fonksiyon sigmoid fonksiyonudur. Bu fonksiyon

Denklem 2.2°de gosterilmektedir.
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Aktivasyon fonksiyonu

Aciklama

Lineer fonksiyon

Gelen girdiler degisiklige ugramadan

F(NET) = NET noronun ¢iktist olarak belirlenir.

Norona gelen NET girdi verisinin belirli
Step fonksiyonu bir esik degerinden biiyiik veya kiigiik

_(1if NET > esik_deger esit olmasi durumuna néronun c¢ikist 1
F(NET) =1, . . v
0 if NET < esik_deger
veya 0 olur.
Ogrenilmesi istenilen olaym siniis

Sinus fonksiyonu
F(NET) = Sin(NET)

fonksiyonuna uygun dagilim gostermesi

halinde kullanilabilir.

Esik deger fonksiyonu
0 if NET <0
F(NET) = {NET if 0<net<1

1 if NET > 1

Norona gelen Net girdinin 0 veya 0’dan
kiiciik olmasi durumunda 0, 0 ve 1
arasinda olmasi durumunda Net girdi,
diger durumlarda 1 c¢ikisinin tretildigi

fonksiyon.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu
F(NET) — (eNET + eNET )/ ( eNET

_ e~ NET )

Norona gelen NET girdinin tanjant

fonksiyonundan gecirilmesi ile bulunur.

Tablo 2.2. Aktivasyon fonksiyonu 6rnekleri [7].

F(NET) = — L

e—NET

(2.2)

Denklem 2.2°deki NET ifadesi, ilgili yapay sinir hiicresine gelen NET girdi degerini
gostermektedir. Bu deger daha once ilgili nérona gelen biitiin verilerin toplama

fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanir [7].

Hiicrenin Ciktis1: Aktivasyon fonksiyonu ile iiretilen ¢iktidir. Bu ¢ikt1 dogrudan agin
disina ya da agda baska ara katman varsa ag {lizerindeki herhangi bir ndrona
gonderilebilir. Bir proses elemaninin birden fazla girdisi olabilir fakat sadece bir ¢iktisi
olmalidir. Giris ve ara katman noronlarindaki her bir ¢ikti birden fazla noéronla

iligkilendirilebilir fakat bu ara katman ve giris ndronlarinin birden fazla ¢iktis1 oldugu
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anlamima gelmez. Bir yapay sinir hiicresinden bir sonraki néronlara gonderilen biitiin

girdiler tek bir ¢iktiy1 temsil eder.

Sekil 2.6’da bir yapay sinir hiicresi 6rnegi verilmistir. Bu 6rnekte yapay sinir hiicresine
gelen veri sayis1 5’tir. Bu veriler ve her bir verinin agirlik degeri Sekil 2.6°da

goriilmektedir.

0.5

X
0.4 0.5

T

Toplama

Aktivasyon

Fonksiyonu —)

Fonksiyonu

0.3
NET

0.2

0.1

Sekil 2.6. Bir yapay sinir hiicresi 6rnegi.

Bu degerlere gore yapay sinir hiicresine gelen NET bilgi, Denklem 2.1 kullanilarak
asagidaki gibi hesaplanir:

NET = 0.5%0.2 + 0.4%0.5 + 0.3*0.3 + 0.2%(-0.5) + 0.1*1
NET = 0.1 + 0.2 + 0.09 + (-0.1) + 0.1
NET = 0.39

Bu durumda yapay sinir hiicresinin sigmoid fonksiyonuna gore ¢iktisi(C), Denklem 2.2

kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir:

C= — = 0.5962826993

1+e 0
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2.1.2.5. Tek katmanh algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadir. Her
agin bir veya daha fazla girdisi ve ¢iktis1 vardir. Girdi katmanindaki biitiin veriler ¢ikti

katmanina baglanmaktadir. Tek katmanli algilayicilarin ¢ikist dogrusal bir fonksiyondur

[7].

Sekil 2.7’de ti¢ girdisi ve bir ¢iktisi olan ve ¢ikisin sifir olmasini engelleyen ve daima 1
olan esik degerine sahip tek katmanli algilayici 6rnegi verilmistir. Bu 6rnekte girdiler
Xi, agirhiklar Wi ve agin ¢ikist C ile gosterilmektedir. Esik deger ise ¢ ile

gosterilmektedir ve daima 1°dir.

| I3

X1

Tek Katmanl

X2 Algilayici

x3%

Fo #

(TKA)

Bu 6rnekte agin ¢iktisi giris degerlerinin ilgili agirlik degerleriyle ¢arpilmasindan sonra
herbirinin toplanmasi ve elde edilen degere esik degerinin de eklenmesiyle bulunur.
Cikis degeri bulunduktan sonra aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir. Bu durumda eger

¢ikis 0°dan biiyiikse 1.sinifta aksi takdirde 2.siifta kabul edilir [7].

1 Eger C > 0 ise
0 aksi taktirde

o) = {

2.1.2.6. Adaline ag1

ADALINE Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yilinda tasarlanmistir. ADALINE ismi,
Adaptif dogrusal eleman anlamindaki Adaptif Linear Element isminin kisaltilmis hali

olarak ifade edilmektedir.
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X1 W1
—wi —— c
X2 F —)
w2 -
N WN

Sekil 2.8’de 6rnek bir ADALINE ag1 goriilmektedir. Bu ag, X1,X2,....... XN seklinde
N adet girdiden olugsmaktadir. Esik degerini temsil eden ¢, ¢ikisin sifirdan farkli bir

deger almasini saglar.

ADALINE en kii¢iik ortalamali kareler yonetemi olarak ifade edilen delta 6grenme
kuralina dayanir. Bu kuralin esasi, agdaki beklenen deger ile mevcut deger arasindaki
hatay1 en aza indirmektir. ADALINE aginin net girdisi NET ve ¢iktis1 (C), Denklem
2.3,2.4,2.5 ve 2.6’da yapilan islemlerle hesaplanmaktadir.

NET = Y1, WiXi + ¢ (2.3)
NET = ¢ + XIW1 + X2W2 + - ...........+XnWn (2.4)
Cikt1(C) = 1 Eger NET >= Oise (2.5)
Cikt1(C) = 0 Eger NET < Oise (2.6)

Beklenen deger B ile gosterildiginde, agin hatasi (E) Denklem 2.7°den elde edilir.
E=B-C (2.7)

Bundan sonra agirliklar hatayr azaltmak icin her defasinda degistirilmektedir. Bunun

i¢in Denklem 2.8’deki formiil kullanilmaktadir.

Wi(t) = Wi(t-1) + o * E * Xi (2.8)
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Bu formiilde W(t) agirliklarin t zamanindaki yeni degerleri, W(t-1) ise agirligin
degismeden Onceki degerini, o 6grenme katsayisini, E beklenen deger ile ¢ikan deger

arasindaki farki, X’ de girisleri gostermektedir [7].

Denklem 2.9 da verilen formiil ile en uygun esik degeri hesaplanir. Bu denklemde Qy

yeni esik degerini, Qe 6nceki esik degerini gostermektedir [7].
Qy=Qe+a(B-C) (2.9)

2.1.2.7. Madaline ag1

MADALINE modeli (Sekil 2.9), birden fazla ADALINE agmimn AND veya OR
sonlandiricisiyla birlestirilmesi ile elde edilir. Eger agin sonunda AND kapist bulunursa
biitiin ADALINE aglarinin 1 ¢iktisini tiretmesi sonucu MADALINE aginin ¢ikisi 1 olur,
aksi takdirde ¢ikis 0 olur. ADALINE aglar1 OR kapist ile birlestirildiginde ise herhangi
bir ADALINE aginin ¢ikisinin 1 olmasi durumunda MADALINE aginin ¢ikist 1 olur

[7].

F Gi=1veya 0

2.1.2.8. Cok katmanh algilayic1 (CKA)

Cok katmanli algilayicilar dogrusal olmayan problemleri ¢cozmek i¢in tasarlanmis yapay

sinir aglart modelidir. Daha 6nceden Minsky tarafindan XOR problemi (Tablo 2.3)
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tizerinden dile getirilen yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemleri ¢ozememesi
problemi ¢ok katmanli algilayict modeliyle ¢oziime kavusturulmustur. Minsky’in bu
iddias1 bir siire yapay sinir aglar1 ¢alismalarinin duraksamasina yol agmisti. Fakat
Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen ¢cok katmanli algilayict modeli yapay

sinir aglar1 ¢aligmalarini tekrar bir daha duraksamamak tizere giindeme getirmistir [20].

1.Girig  2.Giris  Cikis
0

0 0

0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tablo 2.3. XOR problemi giris ve ¢ikislarini gosteren dogruluk tablosu.

Cok katmanl algilayict modeli Delta Ogrenme Kurali yéntemine gore tasarlanmustir.
Bu ag modeli agin beklenen ¢ikti degeri ile mevcut ¢ikti degeri arasindaki hata denilen
farki aga yayarak azaltma yOntemine dayandigi i¢in bu aga hata yayma modeli ya da

geriye yayim modeli de denilmektedir.
Cok katmanh algilayic1 modelinin yapisi

Sekil 2.10°da yapis1 verilen ¢ok katmanli algilayicit modeli girdi katmani, ara katman ve
ciktt katmani olmak iizere en az ii¢ katmandan olusan bir ag modelidir. En az
denilmesinden kasit Girdi katmani1 ve Cikti katmani arasinda problemin ¢éziimiine
yonelik olarak birden fazla ara katman kullanilabilmesinden dolayidir. Bunun igin
belirli bir kural yoktur. Problemin tabiatina gore girdi ve ¢iktilar1 arasindaki dogrusal
olmayan iliskiyi tanimlamaya yoOnelik olarak birden fazla ara katman kullanilip
kullanilmayacagi ve her bir ara katmanda kag tane proses olacagi, her bir problemin
¢cozlimiine yonelik olarak kullanici tarafindan problemin sisteme sunulmasi esnasinda

belirlenir.
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Giris katmani Ara katman Cikis katmani
prosesleri prosesleri prosesleri

I Esik deger I I Esik deger I

Girdi Katmani: Disaridan gelen girdileri(G1, G2, ...... GN) alarak ara katmana
gonderir. Bu katmanda, gelen veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan ara katmana
gonderilir. Girdi katmaninda birden fazla proses olabilir. Girdi katmanindaki her bir

proses kendisinden sonraki katman olan ara katmandaki biitiin proseslerle baglantilidir.

Ara Katmanlar: Ara katmandaki prosesler girdi katmanindan gelen verileri her birine
0zel olan agirlik degerleriyle birlikte alarak isleme tabi tutarlar ve kendisinden sonraki
katmana gonderirler. Ara katmandaki her bir proses kendisinden sonraki ara katman ya

da cikis katmani proseslerinin hepsi ile baglantilidir.

Cikti Katmani: Ara katmandan gelen verileri bir isleme tabi tutarak c¢ikis tireten
katmandir. Cikis katmani proseslerinin her biri bir 6nceki katman olan ara katman
proseslerinin hepsi ile baglantili oldugundan birden fazla girisi olabilir fakat her bir

¢ikis katmani prosesinin tek bir ¢ikist olmalidir.

CKA ag1 6gretmenli 6grenme stratejisini kullanir. Bu ag modelinde aga hem 6rnekler
hem de oOrneklerden elde edilmesi gereken sonuclar verilmektedir. Ag kendisine
gosterilen Orneklerden problemin ¢éziimiine yonelik bir Denklem gelistirir ve daha
sonra daha once hi¢ gormedigi verilere ait ¢iktilar1 bu denklem iizerinden ¢déziime

kavusturur [7].
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CKA’da o0grenme kurali olan Genisletilmis Delta Kurali kullanilir. Bu kurala gore
oncelikle aga, egitim seti denilen 6rnekler ve 6rneklerden elde edilmesi gereken ¢iktilar

sunulur.

Genisletilmis Delta Kurali iki asamadan olusur:
l.asama: ileriye dogru hesaplama

2.agama: geriye dogru hesaplama

lleriye dogru hesaplama

Girdi katmanindan gelen biitiin veriler kendi agirlik degeriyle carpilarak ara katman
prosesine gelir ve ara katman prosesine bu sekilde gelen biitiin veriler toplanarak o
prosesin net girdisi hesaplanmis olur. Giris katmanindan gelen veriler degisiklige
ugramadan ara katmana gonderilir. Gy giris katmaninin k. prosesinden gelen bilgiyi

gosterir ve degisiklige ugramadan CL olarak (Cl = Gy,) ara katman prosesine gonderilir.

n
NET,; = z Al (2.10)
k=1

Denklem 2.10°da NETj;, j.ara katmanin net girdisidir. Ayj, K. giris katmaninin j.ara

katmana baglanan verinin agirlik degeridir.

Ara katman proseslerine gelen veriler toplama fonksiyonundan gegirildikten sonra ilgili
katmanin net girdisi hesaplanmis olur. Daha sonra bu net girdi aktivasyon
fonksiyonundan gecirildikten sonra o ara katman prosesinin ¢ikist hesaplanmis olur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevi alinabilir bir fonksiyon kullanmak yeterlidir. CKA
modelinde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, tanjant,

threshold, lineer ve hard limiter fonksiyonlaridir.

Yukarida bahsedilen tanimlamaya gore sigmoid fonksiyonu kullanilmasi halinde ilgili

ara katmanin ¢iktisi, Denklem 2.11°deki gibi ifade edilir.

X
Cja - 1+ e_(NETja"'Bja) (211)
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Denklem 2.11°de, Pj., ara katmandaki j. prosese ait esik degeri gostermektedir. Ara
katmandaki biitiin proseslerin ¢ikis1 kendisine gelen giris degerlerinin toplama
fonksiyonundan gecirilmesi ve bu sekilde bulunan degerinde sigmoid fonksiyonundan

gecirilmesi ile hesaplanir.
Geriye dogru hesaplama

Aga girilen veriler sonucunda agin iirettigi ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti arasindaki fark hatay:
verir. Denklem 2.12°de Cn, m.gikis elemanmnin idrettigi ¢iktidir. Bp, ise m.gikis

elemanindan beklenilen degerdir. En, ise hatay1 gostermektedir.
E, = B, — Cn (2.12)

Cikt1 katmanindaki toplam hatayi(TH) bulmak i¢in Denklem 2.13 kullanilmaktadir.
1 2
TH = 5 ZEm (2.13)
m

Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar: degistirmek i¢in j. proses elemanint,
ciktt katmani prosesi olan m. elemana baglayan agirlik katsayisindaki degisim miktari
AA%ile gosterildiginde, herhangi bir t. sayidaki iterasyonda degisim miktari Denklem
2.14°de gosterilmektedir.

AATL(8) = Y8 CF + adAf, (6 — 1) (2.14)

Bu formiilde y 0Ogrenme Kkatsayisini, a momentum katsayisin1 gostermektedir.
Denklem 2.14’deki m. ¢ikis katmani prosesinin hatasini1 gésteren &, Denklem 2.15°de

gosterilmektedir.
6m = f' (NET).E,, (2.15)

Denklem 2.15°deki formiilde f' (NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid

fonksiyonu kullanilmasi halinde formiil Denklem 2.16’daki gibi olacaktir.

Om = Cm(1—Cm).Eny (2.16)
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Degisim miktar1 bulunduktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri Denklem

2.17°de gosterilmektedir.
An () = Al (t—1) + A A7, (D (2.17)

Benzer yontemle esik degerlerinin de agirliklarinin degistirilmesi gerekmektedir. Esik
deger iinitesinin ¢iktisinin 1 olmasi nedeniyle ¢ikti katmanindaki proseslerin esik deger

agirliklar B¢ ¢ deki degisim miktar1 Denklem 2.18de gosterilmektedir.
ABy () = Y&y + aABy (t — 1) (2.18)
Esik degerin t. iterasyondaki agirliginin yeni degeri Denklem 2.19°da gosterilmektedir.
Bn() = Bro(t — 1) + AP () (2.19)

Girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi AA' ile gosterildiginde

degisim miktar1 Denklem 2.20°de gosterilmektedir.
AA;(t) = v87Ch + adAj;(t — 1) (2.20)

6% ile gosterilen hata terimi sigmoid fonksiyonu kullanildigi taktirde Denklem

2.21°deki gibi hesaplanir.

5% = €3 (1—¢9) + Z S AAS, (2.21)

Bu durumda agirliklarin yeni degerleri Denklem 2.22°de gosterilmektedir.
AL () = Ap;(t— 1) + A4 (D) (2.22)

B* ile gosterilen ara katmandaki esik deger agirliklarindaki degisim miktar1 Denklem

2.23’deki gibi hesaplanir.
ABH(t) = y&/ + alBf(t — 1) (2.23)
Agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri Denklem 2.24’°deki formiille bulunur [7].

Bj'(®) = Bj'(t —1) + AR/ (D) (2.24)
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2.1.3. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar bir problem durumunda en uygun ¢6ziimii bulmak i¢in tasarlanmig
algoritmalardir. Bu algoritmada problemin ¢oziimiine ait her bir 6zellige gen denir.
Genlerin bir araya gelmesiyle problemin ¢oziimiinii gosteren kromozomlar meydana

gelmis olur.

Baslangigta problemin ¢ozlimiine yonelik olarak rastgele kromozomlar belirlenir.
Belirlenen bu kromozomlar ¢aprazlama yontemi ile daha iyi ¢oziimler gelistirebilmek
icin bir araya getirilir. Bu asamada yeni c¢oziimler elde etmek adina her bir
kromozomdaki ozellikler degisime ugrayabilir. Problemin ¢oézlimiine yonelik olarak
kromozomlarda bulunan 6zelliklerin degistirilmesine mutasyon denir. Istenen ¢dziime
en yakin sonu¢ bulununcaya kadar kromozomlarin bir araya gelmesi, mutasyon ve
mutasyon sonucunda elde edilen yeni bulgularin problemin ¢oziimiine yonelik olarak

verdigi cevaplarin uygunlugunun test edilmesi islemi devam eder.

2.1.4. Bulamik 6nermeler

Bilgisayar sistemleri 1 ve 0 ile temsil edilen ikili mantik ile ¢aligmaktadir. Bu mantik
fiziksel nesneleri ve kesin olarak ayrilmis durumlart bilgisayar sistemlerinde ifade
edebilmekte iken insanlarin giinliik hayatinda karsilastigi ve kesin ve net cizgilerle
ayrilmamis olaylar1, duygusal ve soyut iliskileri ifade edememektedir. Insanlar giinliik
hayatlarinda bir problemle karsilagtifinda bu problemi bir¢ok agidan olabilirlik, kabul
edilebilirlik smirlar icerisinde degerlendirir ve buna gore kararlar alirlar. Futbol mag1
yapmak isteyen insanlarin havanin ¢ok az yagish ve sicak olmasi durumunda futbol
mag1 yapacaklarini diisiinelim. Bu durumda havanin kesin ve net ifadelerle az yagish ve
sicak olma durumu klasik matematik 6nermelerinde “30 derece sicak ve bir sayisal
deger verilerek su say1 degerinde az yagmurlu” gibi tek bir deger ile ifade edilirken
bulanik mantik ise bu kiimelerin kapsamini genisleterek her bir olayr bu kiimede
belirlenen optimum degere yakinligina gore bir iiyelik katsayisi ile tanimlayarak kabul

edilebilir degerler kiimesi belirler.

Sekil 2.11°deki grafikte verilen yagis durumunu ele aldigimizda; metrekareye diisen

yagis miktarinin 40 mm olmas1 durumu optimum degerdir ve tiyelik degeri 1’dir, 0 mm
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ile 80 mm arasindaki sonsuz sayidaki degerlerde optimum degere yakinligina goére bir

tiyelik derecesi alarak “kabul edilebilir” olarak degerlendirilir.

tyelik degeri
Cok az yagish
1 — — —
I
I
| Saatte metrekareye diisen
0mm 40 80  yagis miktari(mm)

Sicaklik verisinin tiyelik degerini gosteren Sekil 2.12°deki grafikte de 30 derece sicaklik
degeri optimum degerdir ve iiyelik katsayisi 1°dir. 22 derece ile 38 derece sicaklik
degerleri arasindaki verilerde oprimum degere yakinli§ina gore O ile 1 arasinda bir

tiyelik katsayis1 alarak degerlendirilir.

Uyelik degeri

Sicaklik

22 30 38

2.1.5. Zeki etmenler

Zeki etmenler birden fazla yapay zeka teknigini kullanabilen, bagimsiz kararlar alabilen
ve online(ger¢ek zamanli) calisabilen sistemlerdir. Bu konu hakkinda Russel ve

Norving tarafindan ayrmtil bilgiler verilmistir [21].
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2.2. Knn

Knn, k en yakin komsu algoritmasi Ingilizce olan k nearest neighbord ciimlesinin
kisaltilmis hali olarak ifade edilmektedir. Bu algoritma makine 6grenme ydntemleri
arasinda en kolay olan siniflandirma algoritmalarindan biridir. Bu yontemde egitim seti
ve test seti olmak tizere iki veri grubu bulunmaktadir. Egitim setinde verilerin 6zellikleri
ve hangi smifa ait olduklar1 belirlidir. Algoritma yeni siiflandirilacak bir veri igin
mevcut degerlerden bu veriye en yakin olan k tanesinin Euclid uzakliklarini belirler.
Belirlenen bu k adet verinin igerisinde hangi sinifin verileri daha fazla ise yeni gelen

veri o sinifa ait kabul edilir.

Sekil 2.13°deki grafikte kirmizi renkte daire sinifina ait veriler ve mavi renkte kare
siifina ait veriler oldugu varsayilsin. Bu grafikte iicgen seklindeki veri, sinifi
bilinmeyen yeni gelen veriyi gostermektedir. Knn algoritmasi, k sayisinin 3 olarak
belirlendigi bu durumda yeni gelen veriye sinifi belirli olan veriler igerisinde Euclid
hesabina gore en yakin olan 3 veriyi belirler ve bu 3 veri igerisinde hangi sinifin verileri

fazla ise yeni gelen veriyi o sinifa dahil eder.

y Ozelligi
Kare sinifina ait veriler
[ ) ® Daire sinifina ait veriler
(] .\L Sinifi belli olmayan yeni gelen veri
°e o *

x ozelligi

Knn algoritmasinda test setindeki verinin egitim verileri siniflarina olan uzaklik
sayilarini belirlemek icin kullanilan k sayis1 (veri setinin 6zelligine gore) 1,2,3,4,5 gibi
herhangi bir say1 olabilir. K sayisin1 belirlemede problem uzayinin niteligi ve niceligi
onemlidir. Eger k sayis1 gereginden biiyiik bir say1 olarak belirlenirse, test verisinden

cok daha uzaktaki veriler de dikkate alinacagindan, yanlig siniflandirma olasilig: artar.

K-en yakin komsu algoritmasinda smiflandirmada kullanilan komsulardan uzak

olanlarmin smiflandirmaya etkilerinin azaltilmas: icin komsu uzakligi ve agirlik
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katsayis1 arasinda ters orant1 olacak sekilde bir agirlik katsayisi belirlenir. Bu deger
w=1/d? formiilii ile ifade edilir. Burada w yeni veriye d uzakligindaki komsunun agirlik

degerini gosterir [22].
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BOLUM 3. TIROIT HASTALIGI

3.1. Tiroit Bezi Tanim ve Islevi

Tiroit bezi, boynun 6n tarafinda, soluk borusunun her iki yaninda yerlesmis bulunan,
yaklagik 1 cm uzunlugundaki isthmus glandula thyroidea ile birbirine bagli uzunlugu
yaklasik 5 cm civarinda koni seklinde olan Lobus dexter ve sinister olarak adlandirilan
sag ve sol lob olmak f{izere iki lobdan olusan, C5 T1 vertabralar arasinda yer alan bir
salgi bezidir. Tiroit dokusu caplart 0,02 ve 0,9 cm arasinda degisen folikiil
hiicrelerinden olusmaktadir. Tiroit bezi biiyilkk oranda lenfatik kilcal damarlar ile

Oriilmiis bir organdir.

Tiroit bezi, viicut metabolizmasint ve hizin1 diizenleyen T3(triiyodotironin) ve
T4(tiroksin)  hormonlarini salgilayarak dolasim sistemine gonderir. Fazla hormon
salgilanmast durumunda viicut metabolizmas1 hizlanir ve hipertiroidi hastaligi oOriiliir.
Bu durumda kalp hizi artacagindan dolayr kalp carpintisi, bagirsak hareketleri de
hizlanacagindan dolayi ishal goriilebilir [23].

Tiroit hormonunun gereginden az salgilanmasi durumuna hipotiroidi denilmektedir. Bu
durumda kalp hizi azalir ve bagirsak hareketlerinin yavaslamasindan dolay1r kabizlik

goriilebilir [23].

Beyinde bulunan hipofiz bezinden salgilanan TSH (Tiroit Uyarici Hormon — Tiroit
Stimulan Hormon) ile tiroit bezinin c¢alismasi kontrol edilir. Kandaki tiroit
hormonlarinin(T3 ve T4) azalmasi durumunda beyindeki hipofiz bezinden salgilanan
TSH artar ve bu sayede tiroit bezi T3 ve T4 salgisini arttirir. Eger kandaki T3 ve T4
miktar1 artarsa bu sefer hipofiz bezi TSH salgisim1 azaltir ve bunun neticesinde tiroit

bezi T3 ve T4 salg1 miktarin1 azaltir [23].
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3.2. Tiroit Bezi Hastaliklari

3.2.1. Guatr

Tiroit bezinin normal kabul edilenden fazla biiyiimesi sonucu olusan hastaliktir.

Hormon salgilarinda bir degisiklik olmadig1 taktirde bir belirti géstermez [23].

3.2.2. Nodiil

Tiroit bezi igerisinde tiroit bezi dokusuna benzemeyen farkli dokularin olugmasi
durumudur. Nodiil olan hastalarin yaklasik %5 oraninda kansere yakalanma riski vardir.
Nodiiller soguk, sicak ve 1lik olmak tizere 3 kategoride incelenir. Sicak nodiillii

hastalarda kansere yakalanma riski %35 oraninin daha altindadir [23].

3.2.3. Tiroidit

Tiroit bezinin iltihaplanmasi sonucu olusur.

3.2.4. Hipertiroidi

T3 ve T4 hormonlarinin gereginden fazla salgilanmasi sonucu ortaya ¢ikar. Bu
hastaligin nedenleri arasinda viicudun kendi tiroit organini yabanci bir doku olarak
algilamas1 sonucu olusan Graves hastaligi, Toksik Nodiiler Guatr, Tiroiditler,
gereginden fazla iyot alinmasi ve asir1 tiroit hormonu iceren ilag kullanilmasi gibi

nedenlerle viicuda ihtiyagtan fazla tiroit hormonu girisi gibi sebepler sayilabilir [23].

3.2.5. Hipotiroidi

Tiroit bezinin az calismasi dolayis1 ile T3 ve T4 hormonlarinin gereginden az
salgilanmast sonucu ortaya ¢ikar. Bu hastaligin nedenleri arasinda Hashimoto Tiroidit,

Tiroit bezi ameliyatlari, Radyoaktif iyot tedavisi ve 15in tedavisi sayilabilir [23].
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3.3. Hipertiroidi Belirtileri

— Ani goriilen asir1 kilo kayiplari

— Asin terleme

— Uyku diizensizligi

— Ellerde titreme

— Kalp ¢arpintist

— Ciltte incelme ve hassaslik goriilmesi

— Saglarda kirilma, incelme ve dokiilme goriilmesi

— Bagirsak hareketlerindeki hizlanma sonucu goriilen ishal
— Sinirlilik hali

— Gozlerde ileri dogru ¢ikma goriilmesi (portlek goz)
— Hanimlarda adet diizensizlikleri

— Guatr olugmast

— Erkeklerde meme biiylimesi

— Sicaga tahammiil edememe

— Kemik erimesi [23].

3.4. Hipotiroidi Belirtileri

— Halsizlik

—  Giig kayb1

— Normal dis1 tisiime

— Ses kisilmasi ve kalinlagmasi

— Ellerde, bacaklarda, yiiz bolgesinde ve gozlerin etrafinda sisme olusabilir
— Ciltte kuruma ve kalinlasma

— Terlemede azalma goriiliir

— Saglarda kuruluk ve sa¢ dokiilmesi

— Uyku bozuklugu

— Depresyon

— Bagirsak hareketlerindeki yavaslamaya bagli kabizlik
— Adet bozuklugu
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— Asini kilo alma
— Hatirlamada giicliik, hafiza zayiflig

— Nabiz diisiisii ve hareketlerde yavaslama [23].

3.5.Tiroit Tamsi

Tiroit tanis1 kan testleri, ultrasonografi, sintigrafi ve ince igne aspirasyon biyopsisi

yontemleriyle yapilmaktadir.

3.5.1. Kan testleri

Kandaki T3, T4 ve TSH hormonlarinin miktarlarinin dl¢iilmesiyle yapilir. Tiroit bezinin
durumunu gosteren en belirleyici 6l¢lim TSH miktarinin belirlenmesi ile olur. Eger
kandaki TSH miktar1 olmasi gerekenden az ise tiroit bezinin fazla calistig1 kanaatine
varilir, TSH miktar1 olmasi1 gerekenden fazla ise tiroit bezinin az ¢alistigi kanaatine

varilir [23].

3.5.2. Tiroit ultrasonografisi

Tiroit bezinin biiyiikliigli, eger nodiil varsa nodiiliin yerinin tesbiti yapilir ve hacmi

belirlenir. Tedavi neticesinde nodiiliin kii¢iiliip kiiciilmedigi de bu yol ile belirlenir.

3.5.3. Tiroit sintigrafisi

Teknesyum isimli bir maddenin kana enjekte edilerek yapilan niikleer tip yontemidir.
Bu tetkik, TSH’1 diisiik ve nodiilii olan hastalara uygulanir. Nodiiliin sicak veya soguk

oldugunu belirlemek i¢in yapilir [23].

3.5.4. Tiroit ince igne aspirasyon biyopsisi

Tiroit bezi nodiillerinde kanser tetkiki i¢in yapilan taramadir. Hastadaki nodiillerden bir
ornek kesit almir ve patolojide incelenir. Iltihap veya kanser olup olmadig1 kanaatine
varilir. Bu tetkik sonucunda hastaya ila¢ tedavisi veya ameliyat uygulanacag: karari

verilir [23].
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3.6. Tiroit Tedavisi

Guatr goriilen hastalarda hormon salgilarinda anormal bir durum olmadigr miiddetge

herhangi bir tedaviye ihtiya¢ yoktur.
Tiroiditte tetkik sonucglarina gore doktor tarafindan uygun bir tedavi uygulanir.

Nodiiler guatrda kanser riski fazla olan veya kanser bulgularina rastlanilan hastalarda
ameliyat yapilmasi gerekmektedir. Kanser olmayan hastalarda nodiiliin boyutu ve yeri
onemlidir. Birden fazla nodiilii olan veya nodiil boyutu ¢ok biiyiikk olan hastalarda
cerrahi yontem tercih edilebilir. Bunun disinda kii¢iik boyutlu ve tek nodiillii hastalarda
ilagsiz takip onlemleri alinabilir veya ila¢ tedavisi uygulanabilir. Bu hastalar kesinlikle

iyotlu gidalar1 hayatlarindan ¢ikarmali, iyotsuz tuz tiikketmelidir [23].

Hipertiroidi hastalarina Oncelikle kandaki hormon miktarlarinin normal seviyeye
getirilmesi amaciyla ilag tedavisi uygulanir. 2 aylik kontrol siirecleriyle birlikte yaklagik
1 yil siireyle bu tedaviye devam edilir. 1 yil sonunda hastanin durumunda bir iyilesme

goriilmez ise ila¢ dozaji arttirilabilir veya iyod tedavisi ya da ameliyat yapilabilir [23].

Hipotiroidi tedavisi ise simdilik dmiir boyu siirecek bir ilag tedavisidir. Bu hastalar 6 ay

da bir doktor kontroliinden gegirilerek hastalik durumuna gore ila¢ dozaj1 ayarlanir [23].
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu arastirmada iki farkli veri grubu iizerinde Weka programi ve Matlab programi YSA
toolboxinda siniflandirmalar yapilarak basar1 yiizdeleri karsilastirilmistir. Arastirmada,
1.Grup Tiroit Verileri olarak isimlendirilen veriler Sakarya ili Kamu Hastahanelerinden
alinan 300 kisiye ait tiroit verilerini igermektedir. Diger veri grubu olan ve 2.Grup Tiroit
Verileri olarak isimlendirilen veriler UCI machine learning veri tabanindan alinan ve

215 kisiye ait tiroit verilerini igermektedir.
4.1. 1.Grup Tiroit Verilerinin Ozellikleri

Bu arastirmada 1.Grup’ta kullamlan 300 kisinin tiroit verileri Sakarya Il Saglk

Miidiirliigiinden alinan izinle Sakarya ili Kamu Hastahanelerinden elde edilmistir.

l.grup veri setinde, tiroit bezi az calisan hastalar1 gosteren “hipotiroidi”, tiroit bezi
gereginden fazla calisan hastalar1 gosteren “hipertiroidi” ve normal ¢alisan insanlari
gosteren “normal” olmak tizere 3 siniflandirma yapilmistir. Her bir veriye ait toplam 3

0zellik bulunmaktadir. Bu 6zellikler Tablo 4.1°de goriilmektedir.

Ozellik Deger Aralig
T3 [ 1.72-15.12 ]
T4 [0.63-37.71 ]
TSHvalue [0-97.2]

Sinif {3,2,1}

Tablo 4.1. 1.grup tiroit verileri i¢in tiroit hastalig1 tanisinda incelenen 6zellikler ve deger araliklari.

l.grup veri setinin ag topolojisi Sekil 4.1°de goriilmektedir. Bu veri setinde 1. sinif
olarak temsil edilen 100 adet saglikli kisi, 2. sinif olarak temsil edilen 100 hipertiroidi
ve 3.smif olarak temsil edilen 100 hipotiroidi hastasi olmak iizere toplamda 300 kisiye
ait Tablo 4.1’ deki &zellikler incelenmistir. incelenen bu ii¢ 6zellige ait normal kabul

edilen degerler araligi Tablo 4.2°de verilmistir.
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Giris katmani Ara katman Cikis katmani

prosesleri prosesleri prosesleri
T3
o—
‘-b 1 {saglikh}
T4
o—>

2 {hipertiroidi}

TSH
O\ \ l'§ 3{hipotiroidi}

Ozellik ~ Normal Kabul Edilen Deger Aralig

TSH 0.35 - 4.94 mlu/l
sT3 2.62-5.69 pm/l
sT4 9.00 — 19.04 pm/I

Tablo 4.2. 1.Grup verilerinde incelenen 6zelliklere ait normal kabul edilen deger araliklari.
4.1.1. 1. grup tiroit verilerinin Weka’da CKA ile siniflandirilmasi

Weka’da 1. Grup ve 2. Grup tiroit verileriyle yapilan tiim uygulamalarda, egitim seti
tim verilerin %66’s1 olarak alinmis ve geriye kalan veriler test verileri olarak

belirlenmistir.

Weka’da ¢ok katmanl algilayici algoritmasi, geri yayilim olarak gradyan inisine dayal
yinelemeli algoritmayi, aktivasyon fonksiyonu olarak da sigmoid fonksiyonunu
kullanmaktadir. Weka, varsayilan olarak 6grenme katsayisini 0.3, momentumu da 0.2

olarak belirlemis ve tavsiye etmistir [24].
Weka’da CKA ile;

o6grenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisinin 500 oldugu durumda

yapilan smiflandirma sonuclar1 Tablo 4.3°da,
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ogrenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 500 oldugu durumda

yapilan siiflandirma sonuglar1 Tablo 4.4’de,

O0grenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisimin 21000 oldugu

durumda yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.5’de ve,

O0grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 21000 oldugu

durumda yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.6’da verilmektedir.

Tablo 4.3’de farkli ara katman sayilar1 ve noronlarla yapilan 8 denemeden 1. gizli
katman noron sayisi 5, 2. gizli katman néron sayist 15 ve 1. gizli katman noron sayisi 5,
2. gizli katman noron sayisi 19 olan denemelerde en yiiksek dogru siniflandirma yiizdesi

olan 95 degeri elde edilmistir.

Tablo 4.4°de farkli ara katman sayilar1 ve néronlarla yapilan 8 denemenin igerisinde en
basarili siniflandirma ylizdesi olan 92 degeri, 1 ara katman ve 35 ndron ile elde

edilmistir.

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 dikkate alinarak degerlendirildiginde Weka’da ¢ok katmanli
algilayic1 algoritmasinda farkli sayida ara katman kullanimi ile 6grenme katsayisinin 0.3
ve momentumun 0.2 olmast durumunda, 1. gizli katman ndron sayisinin 5, 2. gizli
katman ndron sayisinin 15 ve 1. gizli katman noron sayisinin 5, 2. gizli atman ndron
sayisinin 19 oldugu durumlarda en dogru sonu¢ elde edilmistir. Bu siniflandirma

sonucunda ulasilan en yiiksek dogruluk degeri % 95°dir.

Tablo 4.5’de farkli ara katman sayilar1 ve ndronlarla yapilan 8 denemenin igerisinde en
basarili siniflandirma yiizdesi olan 99 degeri gizli katmandaki ndron sayisinin 5 oldugu

durumda elde edilmistir.
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1.Gizli 2.Gizli 3.Gizli Ogrenme  Momentum  Deneme  Dogru
Katman Katman Katman Katsayist Sayis1 Siniflandirma
Noron Sayist ~ Noron Sayist  Noron Sayisi Yiizdesi (%)
5 - - 0.3 0.2 500 84

8 - - 0.3 0.2 500 85

35 - - 0.3 0.2 500 93

45 - - 0.3 0.2 500 86

5 3 - 0.3 0.2 500 94.11

5 15 - 0.3 0.2 500 95

5 19 - 0.3 0.2 500 95

5 15 5 0.3 0.2 500 32

Tablo 4.3. 1. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisinin 500 oldugu

durumda yapilan siniflandirma sonuglari.

1.Gizli 2.Gizli 3.Gizli Ogrenme  Momentum  Deneme  Dogru
Katman Katman Katman Noron Katsayisi Sayist Smiflandirma
Noron Sayis1  Noron Sayist Sayisi Yiizdesi (%)
5 - - 0.2 0.8 500 81.3

8 - - 0.2 0.8 500 82.3

35 - - 0.2 0.8 500 92

45 - - 0.2 0.8 500 82

5 3 - 0.2 0.8 500 62.7

5 15 - 0.2 0.8 500 83.3

5 19 - 0.2 0.8 500 69.6

5 15 5 0.2 0.8 500 38

Tablo 4.4. 1. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 500 oldugu

durumda yapilan siniflandirma sonuglari.

1.Gizli 2.Gizli 3.Gizli Ogrenme  Momentum  Deneme Dogru
Katman Katman Katman Katsayist Sayist Siniflandirma
Noron Sayis1  Noron Sayisi Noron Sayisi Yiizdesi (%)
5 = - 0.3 0.2 21000 99

8 - - 0.3 0.2 21000 93

35 - - 0.3 0.2 21000 96

45 - - 0.3 0.2 21000 94

5 3 - 0.3 0.2 21000 98

5 15 - 0.3 0.2 21000 98

5 19 - 0.3 0.2 21000 98

5 15 5 0.3 0.2 21000 97

Tablo 4.5. 1. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisinin 21000

oldugu durumda yapilan smiflandirma sonuglari.

1.Gizli 2.Gizli 2.Gizli Ogrenme Momentum Deneme Dogru
Katman Katman Katman Katsayist Sayist Smiflandirma
Noron Sayis1  Noron Sayist Noéron Sayist Yiizdesi (%)
5 - - 0.2 0.8 21000 92

8 - - 0.2 0.8 21000 95

35 - - 0.2 0.8 21000 98

45 - - 0.2 0.8 21000 99

5 3 - 0.2 0.8 21000 100

5 15 - 0.2 0.8 21000 97

5 19 - 0.2 0.8 21000 97

5 15 5 0.2 0.8 21000 98

Tablo 4.6. 1. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 21000

oldugu durumda yapilan simniflandirma sonuglart.
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Tablo 4.6’da farkli ara katman sayilar1 ve noronlarla yapilan 8 denemenin arasinda %
100 dogru smiflandirma degeri 1. gizli katmanda 5 ve 2. gizli katmanda 3 noron

kullanilmasi durumunda elde edilmistir.

Tablo 4.5 ve Tablo 4.6 dikkate alinarak degerlendirildiginde 6grenme katsayisinin 0.2
ve momentumun 0.8 olmast durumunda en yiiksek dogruluk yiizdesi olan 100 degeri

elde edilmistir.

Tablo 4.3, 4.4, 45 ve 4.6 birlikte degerlendirildiginde 6grenme Kkatsayisinin 0.2,
momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 21000 olmasi durumunda en dogru sonuca

ulasildig1 belirlenmistir.

Tablo 4.6’daki en basarili sonuca ait agin topolojisi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.2. Tablo 4.6 ’daki en basarili sonuca ait CKA ag topolojisi.

Tablo 4.6’da Weka’da 1. gizli katmanda 5 ve 2. gizli katmanda 3 noron kullanilarak
yapilan deneme sonucunda elde edilen % 100’liik basar1 sonucunun yiiriitme bilgileri ve

Weka sonug ekrani bilgisi asagida verilmistir.
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=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.2 -M 0.8 -N 21000 -V 0 -
S0-E20-H"5,3"-G-R
Relation:  sakaryatiroit
Instances: 300
Attributes: 4
TSH
T3
T4
Class
Test mode:split 66.0% train, remainder test

=== Classifier model (full training set) ===

Sigmoid Node 0
Inputs Weights
Threshold -10.28773892125182
Node 8 10.981898492295343
Node 9 4.421652211810602
Node 10 0.4913383336351275
Sigmoid Node 1
Inputs  Weights
Threshold 4.623481328043151
Node 8 -7.1913259142244526
Node 9 -5.261106588331236
Node 10 -3.6614484193422125
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold -4.623059631741695
Node 8 -10.40174438719148
Node 9 5.201841780542601
Node 10 3.6795000640694497
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Sigmoid Node 3
Inputs  Weights
Threshold -291.9042253152762
Attrib TSH -292.41018270459716
Attrib T3 -5.403948831664757
Attrib T4  2.9214518938993406
Sigmoid Node 4
Inputs Weights
Threshold -181.4479823985831
Attrib TSH -203.65892396128592
Attrib T3  33.28029850135296
Attrib T4 -2.3832990180925324
Sigmoid Node 5
Inputs  Weights
Threshold -139.74332282877504
Attrib TSH -93.18399077724692
Attrib T3 -63.43822901767963
Attrib T4 -5.367459733199663
Sigmoid Node 6
Inputs Weights
Threshold -167.4425684367513
Attrib TSH -185.97523549263147
Attrib T3 -0.07570265354141745
Attrib T4  9.597052525722722
Sigmoid Node 7
Inputs  Weights
Threshold -91.02292149784776
Attrib TSH  -114.95540791940574
Attrib T3 59.53355301960934
Attrib T4 -2.4925790502664094
Sigmoid Node 8
Inputs Weights
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Threshold 5.320110023592699

Node 3
Node 4
Node 5
Node 6
Node 7

-48.83001317430335
-64.37156363417034
-8.337001437505712
-65.4155487930644

2.0374823333906895

Sigmoid Node 9
Inputs Weights
Threshold 50.18582068577335

Node 3
Node 4
Node 5
Node 6
Node 7

-31.55299677150706
-23.721388693253452
-24.979669520788974
-20.61053352524984
-16.533450694768078

Sigmoid Node 10
Inputs Weights
Threshold 64.90216812593147

Node 3
Node 4
Node 5
Node 6
Node 7
Class 3
Input
Node 0
Class 2
Input
Node 1
Class 1
Input
Node 2

-30.364667609204815
-20.025528514288197
-26.925030759207793
-31.79858804960405

-18.875462450984884
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Time taken to build model: 27.02 seconds

=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic 1
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

102 100 %

0.0108
0.0406
2431 %
8.5801 %
102

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0
1 0
1 0
Weighted Avg. 1 0
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
3900]a=3
0300| b=2
0033|c=1

1 1 1 1 3
1 1 1 1 2
1 1 1 1 1
1 1 1 1
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4.1.2. 1.grup tiroit verilerinin Weka’da Knn ile siniflandirilmasi

Tablo 4.7°de verilen K-en yakin komsu algoritmasi ile yapilan siniflandirma
sonuglarindan, en yiiksek dogruluk degerinin % 84.3137 olarak k=6 olmasi durumunda

elde edildigi gorilmektedir.

K Sayist  Dogru Smiflandirma Yiizdesi (%)
81.3725

82.3529

77.451

81.3725

82.3529

84.3137

o lWIN|F

Tablo 4.7. k-en yakin komsu algoritmasi uygulama sonuglar.
4.1.3. 1.grup tiroit verilerinin Matlab’da Ysa Toolbox’1 ile simiflandirilmasi

Matlab’da Ysa Toolbox’1 kullanilarak siniflandirilan 1.grup tiroit verilerinin egitim ve

test setindeki kisi sayilar1 Tablo 4.8’de goriilmektedir.

Egitim seti kisi sayist1  Test seti kisi sayis1

Sinif 1: Saglikli kisi 70 30
Sinif 2: Hipertiroidi 70 30
Sinif 3: Hipotiroidi 70 30
Toplam 210 90

Tablo 4.8. Matlab uygulamasinda kullanilan 1.Grup tiroit verilerinde egitim ve test setine ait veri sayilari.

Ag Tipi Feed-forward backprop, Adaptasyon Ogrenme Fonksiyonu(Adaption Learning
Function) GDM, Transfer Fonksiyonu(Transfer Function) Tansig ve gizli katman néron
sayist 40 olarak belirlendiginde yapilan denemelerde en basarili Egitim
Fonksiyonu(Training Function) MSE performans olciitiine gére % 99.2 oraniyla
Levenberg-Marquardt (LM) fonksiyonu oldugu Tablo 4.9°da goriilmektedir. LM
fonksiyonu MAPE degerlendirme olgiitiine gore %97 dogruluk oraniyla en basarili test

sonucunu vermistir.
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Egitim Fonksiyonu  Egitim Siiresi (sn.) Devir Sayis1  Egitim Basaris1 ~ Test Basarisi

LM 5 1292 %99.2 %97
CGF 4 611 %97.8 %92
CGP 2 808 %97.4 %91
BFG 15 1638 %97.5 %90
CGB 3 187 %92 %90
SCG 2 1926 %96.2 %89
0SS 4 1588 %93 %88
GDA 24 20000 %86 %74
GDX 3 2292 %79 %71
RP 7 2616 %82.4 %70
GD 23 20000 %81 %70
GDM 25 20000 %79 %68

Tablo 4.9. Egitim fonksiyonu performanslarinin karsilastirilmast.

Tablo 4.9’daki LM egitim fonksiyonu ile yapilan en basarili denemeye ait Yapay Sinir
Agmin Egitim Regresyon analizi grafikleri (Artificial Neural Network Training
Regression analysis charts) Sekil 4.3’de, iterasyona bagli performans grafigi Sekil
4.4’de, Egitim Durumu grafigi ise Sekil 4.5’de goriilmektedir.

4] Neural Network Training Regression (plotregression), Epach 1292, Validation stop. - O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Training: R=0.99958 X Validation: R=0.98696

O Data
— Fit
251 [ Y=T

O Data
Fit
25¢ [ Y=T

1.6 1.6

Output ~= 1*Target + 0.0079
N
Output ~= 0.97*Target + 0.057
N

1 1.6 2 26 3 1 1.5 2 26 3
Target Target

Test: R=0.96374 All: R=0.99294
3 ¢] ) 3 T 3
O Data O Data
—Fit —Fit
25| [ Y=T 25| [~Y=T

1.5 1.5

Output ~= 0.98*Target + 0.078
Output ~= 0.99*Target + 0.027

1 1.5 2 25 3 1 1.5 2 25 3
Target Target

Sekil 4.3. Tablo 4.9’daki en basarili sonuca ait sinir aginin egitim regresyon analizi grafikleri.
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"4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1292, Valida... - a X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

. Best Validation Performance is 0.016106 at epoch 292
1071

Train
Validation |
Test
Best

Mean Squared Error (mse)

10% - L . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200
1292 Epochs

Sekil 4.4. Tablo 4.9’daki en basarili sonuca ait sinir aginin iterasyona bagli performans grafigi.

‘4| Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 1292, Vali... - a X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help -

Gradient = 0.00042857, at epoch 1292

(=]
o

gradient
3
C)

S
&

Mu = 1e-07, at epoch 1292

10°

mu

Validation Checks = 1000, at epoch 1292

1000 T

val fail
a0
=]
S
T

0 200 400 600 800 1000 1200

1292 Epochs

Sekil 4.5. Tablo 4.9’daki en basarili sonuca ait sinir ag1 egitim durumu grafigi.

Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme Fonksiyonu GDM, Transfer Fonksiyonu
Tansig ve gizli katman ndron sayis1 40 olarak belirlendiginde yapilan denemelerde en
basarili Ag Tipi MSE performans oOlgiitine gore % 98.7 oranmyla Feed-forward
backprop ag1 oldugu Tablo 4.10’da goriilmektedir. Feed-forward backprop agit MAPE
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degerlendirme Olgiitline gore % 95.3 dogruluk oraniyla en basarili test sonucunu

vermistir.
Ag Tipi Egitim Siiresi(sn.) Devir Sayisi Egitim Basaris1  Test Basarist
Feed forward 4 1172 % 98.7 % 95.3
NARX 74 1496 % 98 % 95
Elman 709 1145 % 96 % 93
Layer recurrent 741 1128 % 95 % 93
Cascade 4 1042 % 97.6 % 90

Tablo 4.10. Ag tiplerinin performanslarinin karsilagtirilmast.

Tablo 4.10°daki en basarili denemeye ait Yapay Sinir Aginin Egitim Regresyon analizi
grafikleri Sekil 4.6’da, iterasyona bagli performans grafigi ise Sekil 4.7°de

goriilmektedir.
4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1172, Validation stop. - O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help »
Training: R=0.99119 j Validation: R=0.99203
- 3 P 3 8
S QO Data B QO Data
(=] S Fit
: fosflver
o o 0
© © o
3 3 8
I~ I~ 2
o (] o]
o o
] ] o)
t t
- = 1.5
= 3 /
= I /
=] = 4
(o] o] & ]
1 1.5 2 25 3 1 1.5 2 25 3
Target Target
Test: R=0.96528 . All: R=0.98736
® ®
S =
f o
£ t 25
[ ©
o 2] 0
© 1=
- ]
“ £,
< 2
? (S
""‘ I'I 16
5 = 1
=
£ 2 9
| 5
o o
1
1 15 2 2.5 3 1 15 2 2.5 3
Target Target

Sekil 4.6. Tablo 4.10°daki en basarili sonuca ait sinir aginin egitim regresyon analizi grafikleri.
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"4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1172, Valida... - m} X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help e

Best Validation Performance is 0.01172 at epoch 172

Train
Validation
— Test
Best

=
o
©

=
ra

Mean Squared Error (mse)
= =
& L

=
&

0 200 400 600 800 1000
1172 Epochs

Sekil 4.7. Tablo 4.10°daki en bagaril1 sonuca ait sinir aginin iterasyona baglh performans grafigi.

Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme Fonksiyonu GDM, A§ Tipi Feed-
forward backprop ve gizli katman ndron sayisi 40 olarak belirlendiginde yapilan
denemelerde en basarili transfer fonksiyonu MSE performans oOlgiitiine gore % 98.7

oraniyla Tansig oldugu Tablo 4.11°de goériilmektedir.

Transfer Fonksiyonu Egitim Siiresi (sn.) Devir Sayisi Egitim Bagaris1  Test Basarist

Tansig 4 1057 % 98.7 % 95
Logsig 4 1156 % 97.6 % 91
Purelin 1 28 % 73 % 68

Tablo 4.11. Transfer fonksiyonlarinin performanslarinin karsilagtirilmasi.

Tablo 4.12°de goriildiigii gibi, Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme
Fonksiyonu GDM, Ag Tipi Feed-forward backprop ve Trasnsfer Fonksiyonu Tansig
olarak belirlendiginde yapilan denemelerde MSE performans odlgiitiine gore en yliksek
basar1 oran1 % 99.5 ile gizli katman noéron sayisinin 15 oldugu denemede bulunmustur.
Test performanst da MAPE 6l¢iitiine gére 15 ndronla yapilan denemede en yiiksek oran

olan 98.4 degerini vermistir.

Tablo 4.12°deki en basarili denemeye ait Yapay Sinir Aginin Egitim Regresyon analizi
grafikleri Sekil 4.8’de, iterasyona bagli performans grafigi Sekil 4.9°da, Egitim Durumu
grafigi ise Sekil 4.10°da goriilmektedir.
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Gizli Katman Noron Sayisi Egitim Siiresi (sn.) Devir Sayisi Egitim Bagaris1 ~ Test Bagarisi
5 6 3688 % 99.9 % 96
8 2 1036 % 97 % 90
10 2 1117 % 98 % 93
15 3 1339 % 99.5 % 98.4
20 3 1148 % 99.3 % 95
25 4 1217 % 97.2 % 94
30 5 1523 % 99 % 91
35 3 1047 % 98.2 % 92
41 4 1030 % 97.5 % 89
45 4 1053 % 96.9 %91
Tablo 4.12. Gizli katman ndron sayilarinin kargilagtirilmasi.
4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1339, Validation stop. - O X

File

Edit View Insert Tools Desktop Window Help
Training: R=0.99973 5
= O Data E!
S —Fit f
T25f [ v=T - 25
@
e 2
E‘.l o
s B 2
- 2
]
! |
515 = 15
o =
= o
- =
° 8
1 : . . 1
1 1.5 2 25 3
Target
Test: R=0.98906 §
I 3 v 0
'; O Data g
o o
+ +
- - 25
@ @
B B
L] @
= =
* * 2
[ [==)
5 <«
=] o
] )
t t
= w 1.5
= =
o j=8
-+ -+
s I 8
& : . . 1
1 1.5 2 25 3
Target

Validation: R=0.98813

p )
O Dalta
Fit
---------- Y=T
)
S0
Y
é : : :
1 1.5 2 25 3
Target
All: R=0.99599 o
D
O Data
—— Fit
---------- Y=T
X o]
1 1.5 2 25 3
Target

Sekil 4.8. Tablo 4.12°deki en basar1li sonuca ait sinir agmnin egitim regresyon analizi grafikleri.
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4] Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1339, Valida... -

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

] X

Best Validation Performance is 0.01886 at epoch 339

Train
0 Validation

10 Test
'g \/'B_est
E
£
g

2 L

w 10
T
g
©
=]
o
w
& 10
L]
=

105 L R L L L L

0 200 400 600 800 1000 1200

1339 Epochs

Sekil 4.9. Tablo 4.12’deki en basarili sonuca ait sinir aginin iterasyona bagli performans grafigi.

4| Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 13389, Vali... -

File Edit View Insert

gradient
=) =)
(=] o

=
o

10°

mu

.10—10

1000

500

val fail

Tools Desktop Window Help

O X

Gradient = 6.2123e-05, at epoch 1339

Mu = 1e-07, at epoch 1339

0 200

Validation Checks = 1000, at epoch 1339

400 600 800 1000
1339 Epochs

1200

Sekil 4.10. Tablo 4.12’deki en basarili sonuca ait sinir ag1 egitim durumu grafigi.

1.Grup verileriyle yapilan tim uygulama sonuclar1 birlikte degerlendirildiginde, Knn

algoritmasinin % 84 civarinda, ¢cok katmanli algilayict aginin % 100’ e yakin dogruluk

oran1 ile sonucglar vermesi

cok katmanli algilayici aginin iyi bir O6grenme

gerceklestirdigini gostermektedir.

49



4.2. 2.Grup Tiroit Verilerinin Ozellikleri

Bu arastirmada 2.grup’ta kullamlan veriler Avustralya James Cook Universitesi
Matematik ve Istatistik Boliimiinden Danny Cooman’a aittir. Bu veriler UCI machine
learning veri tabaninda bulunmaktadir. Bu veri grubunda toplam 215 kisiye ait tiroit
verisi bulunmaktadir. Bu 6rneklerden 35°1 hipertiroidi, 30’u hipotiroidi hastasi ve 150’si

saglikli insanlarin verilerinden olugsmaktadir.

Bu 2.grup veri setinde, tiroit bezi az ¢alisan hastalar1 gosteren “hipotiroidi”, tiroit bezi
gereginden fazla calisan hastalar1 gosteren ‘“hipertiroidi” ve normal g¢alisan insanlar
gosteren “normal” olmak tizere 3 smiflandirma yapilmistir. Her bir veriye ait Tablo

4.13’de gosterilen 5 6zellik bulunmaktadir.

Ozellik Deger Aralig
T3 resin [ 65, 144 ]
Thyroxin [0.5,25.3]

Triiodothyronine [0.2,10.0]
Thyroidstimulating [ 0.1, 56.4 ]
TSH value [-0.7,56.3 ]
Class {3,2,1}

Tablo 4.13. 2.grup tiroit verileri i¢in tiroit hastalig1 tanisinda incelenen degerler.

Hastalar, Tablo 4.13deki 5 ozellikten yola ¢ikilarak 3 sinifa ayrilmaktadir. Bu siniflar;
“Smif:1 (normal)* tiroit hastas1 olmayan insanlar1 temsil ederken, “Sinif:2 (hipertiroit)*
hipertiroidi hastas1 olan insanlari, “Simif:3 (hipotiroit)* hipotiroidi hastasi olan insanlar1

temsil etmektedir.

4.2.1. 2.grup tiroit verilerinin Weka’da CKA Agi ile siniflandiriimasi

2.grup verilerinin CKA ag1 ag topolojisi Sekil 4.11°de verilmistir. 2.grup verileriyle
Weka’da CKA ile;

ogrenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisinin 500 oldugu durumda

yapilan siiflandirma sonuglar1 Tablo 4.14°de,

ogrenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 500 oldugu durumda

yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.15°de,
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O0grenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisinin 21000 oldugu

durumda yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.16’da ve,

O0grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 21000 oldugu

durumda yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.17°de verilmektedir.

Girig katmani Ara katman Cikis katmani
prosesleri prosesleri prosesleri

! ! !

T3 resin

T4 o—

T3 o——
3{hipotiroidi}

ThyroidstimulatingO——>

TSH Value o—>

Tablo 4.14’de farkli ara katman sayilar1 ve ndronlarla yapilan 5 denemenin dordiinde en

yiiksek dogru siniflandirma ytizdesi olan 94.5205 degeri elde edilmistir.

Tablo 4.15°de farkli ara katman sayilar1 ve ndronlarla yapilan 5 denemenin dordiinde en

yiiksek dogru siniflandirma yiizdesi olan 94.5205 degeri elde edilmistir.

Tablo 4.14 ve Tablo 4.15 dikkate alinarak degerlendirildiginde Weka’da Multilayer
Perceptron algoritmasinda farkli sayida ara katman kullanimi ile 6grenme katsayisinin
0.2 ve momentumun 0.8 olmasi durumunda en dogru sonug¢ elde edilmistir. Bu

siniflandirma sonucunda ulasilan en yiiksek dogruluk oran1 % 94.5205 dir.
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1.Gizli 2.Gizli 3.Gizli Ogrenme  Momentum  Deneme Dogru

Katman Katman Katman Katsayis1 Sayis1 Smiflandirma
Noron Sayis1 ~ Noron Sayisi Noéron Sayist Yiizdesi (%)
5 - - 0.3 0.2 500 94.5205

8 - - 0.3 0.2 500 94.5205

5 3 - 0.3 0.2 500 94.5205

5 19 - 0.3 0.2 500 94.5205

5 15 5 0.3 0.2 500 63.01

Tablo 4.14. 2. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisinin 500 oldugu
durumda yapilan siniflandirma sonuglari.

1.Gizli 2.Gizli 3.Gizli Ogrenme Momentum  Deneme  Dogru
Katman Katman Katman Katsayisi Sayis1 Siniflandirma
Noron Sayist Noron Sayis1 ~ Noron Sayisi Yiizdesi (%)
5 - - 0.2 0.8 500 94.5205

8 - - 0.2 0.8 500 94.5205

5 3 - 0.2 0.8 500 94.5205

5 19 - 0.2 0.8 500 94.5205

5 15 5 0.2 0.8 500 76.7121

Tablo 4.15. 2. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 500 oldugu
durumda yapilan siniflandirma sonuglari.

1.Gizli 2.Gizli 3.Gizli Ogrenme  Momentum  Deneme Dogru
Katman Katman Katman Katsayist Sayist Siniflandirma
Noron Sayis1 ~ Noron Sayisi Noéron Sayist Yiizdesi (%)
5 - > 0.3 0.2 21000 94.5205

8 > 3 0.3 0.2 21000 94.5205

5 3 - 0.3 0.2 21000 94.5205

5 19 - 0.3 0.2 21000 94.5205

5 15 5 0.3 0.2 21000 76.7123

Tablo 4.16. 2. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.3, momentumun 0.2 ve deneme sayisinin 21000
oldugu durumda yapilan siniflandirma sonuglari.

1.Gizli 2.Gizli 3.Gizli Ogrenme  Momentum  Deneme Dogru
Katman Katman Katman Katsayisi Sayisi Siniflandirma
Noron Sayisi ~ Noron Sayisi  Noron Sayist Yiizdesi (%)
5 - - 0.2 0.8 21000 94.5205

8 - - 0.2 0.8 21000 94.5205

5 3 - 0.2 0.8 21000 94.5205

5 19 - 0.2 0.8 21000 94.5205

5 15 5 0.2 0.8 21000 94.5205

Tablo 4.17. 2. Grup verileriyle CKA ile 6grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 21000
oldugu durumda yapilan siniflandirma sonuglari.

Tablo 4.16°da 6grenme katsayis1 0.3, momentum 0.2 ve deneme sayis1 21000 olarak
belirlendiginde farkli ara katman sayilar1 ve ndronlarla yapilan 5 denemenin dordiinde

en yiiksek dogru siniflandirma yiizdesi olan 94.5205 degeri elde edilmistir.

Tablo 4.17°de 6grenme katsayisi 0.2, momentum 0.8 ve deneme sayis1 21000 olarak
belirlendiginde farkli ara katman sayilar1 ve ndronlarla yapilan 5 denemenin tiimiinde en

yiiksek dogru siniflandirma yiizdesi olan 94.5205 degeri elde edilmistir.
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Tablo 4.16 ve Tablo 4.17 birlikte degerlendirildiginde 6grenme katsayisinin 0.2 ve
momentumun 0.8 olmast durumunda yapilan tim denemelerde ayni dogruluk yiizdesi

degeri olan 94.5205 degeri elde edilmistir.

Tablo 4.14, 4.15, 4.16 ve 4.17 dikkate alinarak degerlendirildiginde 6grenme
katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 21000 olmasi durumunda en
dogru sonuca ulasildig1 belirlenmistir. Bu degerlerle yapilan tim denemelerde ayni

dogruluk yiizdesi degeri olan 94.5205 degeri elde edilmistir.

Tablo 4.17°deki 1.gizli katmanda 5, 2.gizli katmanda 3 néron kullanilarak yapilan

denemenin ag topolojisi Sekil 4.12°de verilmistir.

N7 N—

Thyruxi
\&/

Sekil 4.12. Tablo 4.17’ deki 5,3 ndron sayisi ile yapilan denemenin ag topolojisi.
4.2.2. 2.grup tiroit verilerinin Weka’da Knn ile siniflandirilmasi

Weka’da k-en yakin komsu (Knn) algoritmasi ile yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo

4.18°de verilmistir.
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K Sayis1  Dogru Smiflandirma Yiizdesi (%)
91.7808
91.7808
93.1507
93.1507
91.7808

Tablo 4.18. k-en yakin komsu algoritmasi uygulama sonuglar.

OB WIN -

K-en yakin komsu algoritmasi ile yapilan siniflandirma sonucunda en yiiksek dogruluk

degeri % 93.1507 olarak k=3 ve k=4 olmas1 durumunda elde edilmistir.

4.2.3. 2.grup tiroit verilerinin Matlab’da Ysa Toolbox’1 ile simiflandirilmasi

Matlab’da Ysa Toolbox’1 kullanilarak siniflandirilan 2.grup tiroit verilerinin egitim ve

test setindeki kisi sayilar1 Tablo 4.19°da goriilmektedir.

Egitim seti kigi sayis1 ~ Test seti kisi sayis1

Sinif 1: Saglikl kisi 140 10
Sinif 2: Hipertiroidi 25 10
Sinif 3: Hipotiroidi 20 10
Toplam 185 30

Tablo 4.19. Matlab uygulamasinda kullanilan 2.Grup tiroit verilerinde egitim ve test setine ait veri sayilari.

Ag Tipi Feed-forward backprop, Adaptasyon Ogrenme Fonksiyonu GDM, Transfer
Fonksiyonu Tansig ve gizli katman noron sayist 40 olarak belirlendiginde yapilan
denemelerde en basarili Egitim Fonksiyonu, MSE performans olgiitiine gére % 99.2
orantyla Levenberg-Marquardt(LM) fonksiyonu oldugu Tablo 4.20°de goriilmektedir.
LM fonksiyonu MAPE degerlendirme 0lgiitiine gore % 98 dogruluk oraniyla en basaril

test sonucunu vermistir.

Egitim Fonksiyonu Egitim Siiresi (sn.) Devir Sayisi Egitim Basaris1 ~ Test Bagarisi
LM 3 251 % 99.2 % 98
CGF 3 576 % 97.6 % 98
CGP 4 855 % 97.3 % 98
GDA 14 5790 % 95 % 96
GD 49 20000 % 94 % 96
SCG 3 1057 % 94.3 % 95
GDX 3 1255 % 92 % 95
RP 3 1420 % 97.9 % 91
CGB 1 284 % 96 % 91
GDM 26 10000 % 93 % 91
BFG 8 283 % 89 %91
0SS 1 2 % 72 % 62

Tablo 4.20. Egitim fonksiyonu (training functions) performanlarinin karsilagtiriimasi.
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Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme Fonksiyonu GDM, Transfer Fonksiyonu
Tansig ve gizli katman noron sayis1 40 olarak belirlendiginde yapilan denemelerde en
basarili Ag Tipi MSE performans 6l¢iitiine gore % 99 oraniyla Feed-forward backprop
ag1 oldugu Tablo 4.21°de goriilmektedir. Feed-forward backprop agi MAPE

degerlendirme Olgiitiine gore % 98 dogruluk oramiyla en basarili test sonucunu

vermistir.
Ag Tipi Egitim Siiresi(sn.)  Devir Sayist Egitim Basarist Test Bagarisi
Feed forward 2 242 % 99 % 98
Cascade 1 139 % 97.6 % 97
Layer recurrent 310 377 % 96 % 97
NARX 60 551 % 96 % 97
Elman 337 412 % 99 %91

Tablo 4.21. Ag tiplerinin performanslarinin karsilagtirilmast.

Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme Fonksiyonu GDM, A§ Tipi Feed-
forward backprop ve gizli katman ndron sayist 40 olarak belirlendiginde yapilan
denemelerde en basarili Trasnsfer Fonksiyonu MSE performans o6lgiitiine gore % 99

orantyla Tansig oldugu Tablo 4.22°de goriilmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu Egitim Siiresi (sn.) Devir Sayis1  Egitim Bagaris1  Test Basarisi

Tansig 1 311 % 99 % 85
Logsig 1 333 % 97 % 81
Purelin 1 37 % 92 % 72

Tablo 4.22. Transfer fonksiyonlarinin performanslarinin karsilagtirilmasi.

Tablo 4.23’de Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme Fonksiyonu GDM, Ag
Tipi Feed-forward backprop ve Trasnsfer Fonksiyonu Tansig olarak belirlendiginde
yapilan denemelerde MSE performans Olgiitiine gore en yiiksek basar1 oran1 % 99.9 ile
gizli katman ndron sayisinin 5 oldugu denemede bulundu. Test performans: da MAPE

Olciitiine gdre 5 noronla yapilan denemede en yiiksek oran olan 100 degerini vermistir.

Gizli Katman Noron Sayist Egitim Siiresi (sn.) Devir Sayis1  Egitim Basaris1 ~ Test Bagarist
5 1 129 % 99.9 % 100
8 1 22 % 77 % 81
10 2 397 % 94 % 99
15 1 183 % 95.9 % 96
20 1 188 % 74 % 83
25 1 320 % 99.3 % 94
30 1 305 % 98 % 95
35 2 463 % 98 % 96
41 2 321 % 95.8 % 95
45 1 326 % 96 % 94

Tablo 4.23. Gizli katman noéron sayilarinin karsilagtirilmasi.
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Tablo 4.23°deki en basarili denemeye ait Yapay Sinir Aginin iterasyona bagh
performans grafigi Sekil 4.13°de, Egitim Durumu grafigi Sekil 4.14’de ve Egitim
Regresyon analizi grafikleri Sekil 4.15’de goriilmektedir. 2.Grup verileriyle yapilan tim
uygulamalar birlikte degerlendirildiginde ¢ok katmanli algilayici aginim  Knn

algoritmasina gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmuistiir.
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g0 . \ \ . \ .
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Sekil 4.13. Tablo 4.23’deki en basarili sonuca ait sinir aginin iterasyona bagl performans grafigi.

4 Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 129, Mini... - O bt
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Sekil 4.14. Tablo 4.23deki en basarili sonuca ait sinir ag1 egitim durumu grafigi.
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4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 129, Minimum gradient reached. - O X
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Sekil 4.15. Tablo 4.23’deki en basarili sonuca ait sinir agmnmn egitim regresyon analizi grafikleri.
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada tiroit hastaliginin teshisinde yapay sinir aglar1 teknolojisi kullanimi
incelenmistir. Calismada farkli kaynaklardan alinan iki ayr1 veri grubu kullanilmistir.
Weka programi ve Matlab programi Yapay Sinir Aglar1 Toolbox’inda farkli 6grenme

yontemleri ile veri gruplari egitilerek sonuglar analiz edilmistir.

1. Grup Veriler de Weka’da CKA algoritmasi ile yapilan smiflandirma sonucunda
O0grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8, deneme sayisinin 21000 ve gizli katman
noéron sayisinin 5-3 olmasi durumunda % 100 oramiyla en dogru sonuca ulasildig

belirlenmistir.

1. Grup Veriler de K-en yakin komsu algoritmasi ile yapilan siniflandirma sonucunda

ise en yliksek dogruluk degeri % 84.3137 olarak k=6 olmas1 durumunda elde edilmistir.

1. Grup Matlab denemelerinde Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme
Fonksiyonu GDM, Ag Tipi Feed-forward backprop ve Trasnsfer Fonksiyonu Tansig
olarak belirlendiginde, yapilan denemelerde MSE performans 06lgiitiine gore en yiiksek
basar1 oran1 % 99.5 ile gizli katman noéron sayisinin 15 oldugu denemede bulunmustur.
Test performans1 da MAPE 6lg¢iitiine gore 15 ndronla yapilan denemede en yiiksek oran

olan 98.4 degerini vermistir.

2. Grup Veriler de Weka’da CKA algoritmas: ile yapilan siniflandirma sonucunda
O0grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme sayisinin 21000 olmasi
durumunda en dogru sonuca ulasildigi belirlenmistir. Bu degerlerle yapilan 5
denemenin besinde de ayn1 dogruluk ytlizdesi degeri olan 94.5205 degeri elde edilmistir.
Bu smiflandirma sonucunda CKA algoritmasi hypotiroidi hastast olan 12 kisi
icerisinden 2 kisiyi yanliglikla saglikli olarak siniflandirmis ve saglikli olan 46 kisiden
2’sini de yanliglikla hypertiroidi sinifinda gostermistir. 15 hypertiroidi hastasini ise

hatasiz bir sekilde siniflandirmistir.
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2.Grup Veriler de K-en yakin komsu algoritmasi ile yapilan smiflandirma sonucunda
ise en yiiksek dogruluk degeri % 93.1507 olarak k=3 ve k=4 olmasi durumunda elde

edilmistir.

2.Grup Matlab denemelerinde Egitim Fonksiyonu LM, Adaptasyon Ogrenme
Fonksiyonu GDM, Ag Tipi Feed-forward backprop ve Trasnsfer Fonksiyonu Tansig
olarak belirlendiginde yapilan denemelerde MSE performans Olgiitiine gore en yiiksek
basar1 orant % 99.9 ile gizli katman ndron sayisinin 5 oldugu denemede bulundu. Test
performansi da MAPE 6l¢iitiine gore 5 noronla yapilan denemede en yiiksek oran olan

100 degerini vermistir.

Weka ile yapilan denemelerde 6grenme katsayisinin 0.2, momentumun 0.8 ve deneme

sayisinin 21000 olmast durumunda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Matlab ile yapilan tiim denemelerde Egitim Fonksiyonunun LM, Adaptasyon Ogrenme
Fonksiyonunun GDM, Ag Tipinin Feed-forward backprop ve Transfer Fonksiyonunun

Tansig oldugu durumlarda digerlerine gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Yukarida Matlab ve Weka’da Knn algoritmasi ve ¢ok katmanli yapay sinir aglari
kullanilarak bulunan dogruluk oranlari dikkate alinarak degerlendirildiginde Knn ile
yapilan uygulama sonuglarinin diisiik dogruluk oraniyla ¢ikmasina karsilik ¢ok katmanli
yapay sinir aglari ile yapilan uygulama sonuglarinin % 100°e yakin dogruluk oranlarini
vermesi egitim ve test verilerinin her birinin giris ve ¢ikis degerleri arasindaki karmasik,
dogrusal olmayan ve diizensiz iligkilere ragmen kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir

aglarinin 1yi bir 6grenme gergeklestirdigini gostermektedir.
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