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OZET

Meme kanseri giiniimiizde en sik rastlanilan kanser tiirlerinden biridir. Meme
kanseri hastaliginin evrelendirilmesinde ve tedavisinin belirlenmesinde koltuk
alti lenf bezlerinin durumunun bilinmesi cok oOnemlidir. Koltuk alt1 lenf
nodlarinin  durumu cerrahi islemler ile belirlenmektedir ve bu cerrahi
islemlerin ciddi yan etkileri bulunmaktadir. Bu calismada meme Kkanseri
hastalarinin her hastanede kolayhikla elde edilebilir klinik ve patolojik
verilerine bakilarak yapay sinir aglari ile koltuk alt1 lenf nodlarinin durumunun
belirlenmesi amaclanmistir. Ankara Numune Egitim ve Arastirma Hastanesi,
Ankara Onkoloji Egitim ve Arastirma Hastanesi’ne basvuran 270 meme
kanseri hastasinin klinik ve patolojik verileri, ileri beslemeli geri yayihmh ¢ok
katmanh yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon ile simiflandirilmis, olusturulan
modeller test verileri ile test edilmistir. Yapay sinir aginin performansim
olemek icin Regresyon ve ROC (Receiver Operating Characteristics) istatiksel
analiz yontemleri kullanilarak, agin belirlilik, duyarhlik ve dogruluk sonuclar:

elde edilmistir.
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ABSTRACT

Today one of the prevalent cancer types we come across in women is breast
cancer. Classification and staging of axillary lymph nodes are most important
points in diagnose and treatment of breast cancers. Prognosis for these lymph
nodes can only be clearified by surgical operation which it self has serious side
effects. In this study aimed patients with breast cancer can easily follow up
recent statues of axillary lymph nodes and information about whether cancer
spread beyond breast or not with checking out clinic, pathological data results
easily in any hospital by artificial neural network. Clinic and pathologic data of
270 breast cancer patients applied to Ankara Numune Educational and
Research Hospital, Ankara Oncology Educational and Research Hospital are
tested and classified according to back propagation multilayer perceptron, and
logistic regression. For testing artificial neural network performance,
Regression and ROC (Receiver Operating Characteristics) statistical analysis

system used to find out specificity, sensitivity, and accuracy of this test.
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1. GIRIS

Meme kanseri kadinlarda en ¢ok goriilen kanser tipidir, kansere bagl 6liimler i¢inde
akciger kanserinin ardindan ikinci sirada gelmektedir ve kadinlarda goriilen tiim

kanserlerin %31 ‘ini olusturmaktadir [1-3].

Normal viicut hiicreleri kontrollii biiyliylip gelisirken kanser hiicreleri kontrolsiiz
biiyiirler, boliiniirler, bir araya gelerek tiimorleri olustururlar, kan ve lenf yoluyla
viicuda yayilirlar. Meme kanseri hiicreleri de koltuk alti lenf sistemine, kemik,

akciger, beyin gibi ¢esitli organlara yayilabilirler.

Meme kanserinin evrelendirilmesinde, kontroliinde ve seyrine karar verilmesinde
koltuk alt1 lenf nodlarinin durumunun belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. Koltuk alt1 lenf
nodlarinin durumu Aksiller Diseksiyon (AD) ve Gozcii Lenf Nodu Biyopsi (SLNB)
ameliyatlar1 ile belirlenir. Bu islemde, hastanin koltuk alt1 lenf nodlar1 negatif ¢iksa
da ameliyat islemi gerceklesmistir. Ameliyat sonrasi hastalarda 6dem, kolda

hareketsizlik, sisme gibi pek ¢ok yan etki olusmaktadir.

SLNB ve AD islemlerinde olusan sikintilardan dolay1 koltuk alti lenf nodlariin
cerrahi islem gerekmeksizin ¢6ziimii i¢in hastalarin klinik, patolojik, radyolojik,
hormon ve gen bilgileri gibi ¢esitli tiimor belirleyici olabilecek 6zelliklerine bakilmis
ancak yapilan calismalarda tek basina bu oOzelliklerin koltuk alti lenf nodlarini

belirlemede yeterli olmadig1 sonucuna ulasilmistir [4-11].

Yapay Sinir Aglart (YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir [12]. YSA pek
cok alanda oldugu gibi, 6zellikle tan1 ve teshis amagli olarak tip alaninda da

kullanilmaktadir.



Bu calismada, meme kanseri hastalarinin koltuk alt1 lenf nod durumlarini belirleyen
SLNB ve AD ameliyatlari olmaksizin, her hastanede kolaylikla elde edilebilir olan
klinik ve patolojik verilerinin girildigi yapay sinir aginin, hastalarin koltuk alt1 lenf
nod durumunu belirlemesi amaglanmistir. Caligma i¢in Ankara Numune Egitim ve
Aragtirma Hastanesi ve Ankara Onkoloji Egitim ve Arastirma Hastanesi‘ne bagvuran
ve meme kanseri 270 kisinin verileri kullanilmistir. Cok katmanl ileri yayiliml
yapay sinir ag1 modeli sonuclar1 regresyon ve korelasyon katsayilarina bakilarak
degerlendirilmistir. Ayn1 zamanda tibbi ¢aligsmalarda tip testlerinin dogruluklarini
tespit amagh kullanilan Receiver Operating Characteristics(ROC) analiz yontemi ile
elde edilen egitim ve test veri sonuglarinin belirlilik, duyarlilik ve dogruluk sonuglari
degerlendirilmistir. Yapay sinir aginin sonuglarinin kiyaslanmasi icin lojistik
regresyon istatiksel analiz yontemi kullanilmistir. Lojistik regresyon ile hangi
verilerin anlamli olduguna bakilmis, anlamli olan verilerle yapay sinir ag1 tekrar

egitilmis ve test edilmistir.

Yapilan caligma ile hastalarin koltuk alti lenf nodlart durumu cerrahi islemler
gerekmeksizin belirlenecektir. Boylece cerrahi islem sonrasi olusan yan etkiler

ortadan kalkacaktir.

Calisma bes boliimden olusmaktadir. ikinci boliimde koltuk alti lenf nodlarmin
durumunu belirlemek i¢in yapilan ¢aligmalar incelenmektedir ve meme kanseri,
yapay sinir aglari, regresyon, lojistik regresyon, ROC ile ilgili genel bilgiler
verilmektedir. Ugiincii béliimde koltuk alti lenf nod durumunu belirlemek igin
kullanilan materyal ve yontem anlatilmaktadir. Dordiincii boliimde eldeki verilerin
analizi, yapay sinir ag1 ile egitim ve test islemleri sonuglar1 bulunmaktadir. Besinci
bolimde tez bir bitin halinde sonu¢ bakimindan degerlendirilmekte ve

irdelenmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Meme kanseri kadinlarda en ¢ok goriillen kanser tiirlidiir, kansere bagli oliimler
icinde akciger kanserinin ardindan ikinci sirada gelmektedir ve kadinlarda goriilen

tiim kanserlerin %31 ini olugturmaktadir [1-2].

Meme kanseri tedavi calismalart M.O.’ye kadar dayamir. 18.yiizyillda Halstead
tarafindan gelistirilen radikal mastektomi ile meme ve koltuk alt1 lenf nodlarinin
tamamen alinmasiyla hastalik tedavi edilirken, 19. yiizyilda hastalifin meme
etrafindaki lenf diiglimlerine kademeli olarak yayildigi anlagilmistir. 1960’larda
Fisher tarafindan, hastaligin yayildigi alanin 6nceden belirlenmesi amacglanmistir.
1992°de Morton ve arkadaslar tarafindan gozcii lenf nodu biyopsisi ortaya atilmistir.
Bu yontemle koltuk altina kanser hiicreleri yayilmamis ise lenf nodlarinin tamaminin

cikarilmasi engellenmistir [3-4].

Meme kanserinin evrelendirilmesinde kullanilan en 6nemli belirleyicilerden biri
hastanin koltuk altt lenf nodlarinin durumunun bilinmesidir. Koltuk alt1 lenf
nodlarinda yayilim olup olmadigini belirlemek icin Aksiller Diseksiyon (AD) ve
Gozcl Lenf Nodu Biyopsisi (SLNB) cerrahi islemleri kullanilmaktadir. AD, koltuk
alt1 lenf nodlariin tamamen ¢ikarilip incelenmesi iglemidir. SLNB, tiimdre en yakin
nodda yayilim olup olmadigini belirler, yayilim yoksa diger lenf nodlarina islem

yapilmaz.

AD ve SLNB ameliyatlarinda ana problem hastalarin koltuk alti1 lenf nodlarinda
yayilim olup olmadiginin ameliyat esnasinda belirlenmesidir. AD ameliyatlarinda
%70 oraninda negatif sonug alinirken bu oran SLNB ameliyatlarinda daha azdir. AD
ameliyatlarinin dogruluk orani yiiksektir, yanlis negatif belirleme oran1 SLNB’de
%2-%5’lerdedir. Cerrahi islem sonrasi hastalarda 6dem, siskinlik, kolda hareketsizlik
gibi yan etkiler olusmaktadir [5-11].



AD ve SLNB ameliyatlarindaki sikintilardan dolay1 koltuk alt1 lenf nod durumunun
belirlenmesi icin hastalarin klinik, patolojik, radyolojik verileri ile hormon reseptor
durumlart ve genetik bilgileri incelenmistir. Tahmin edici bu parametrelerle

hastaligin teshis ve tedavi planlanmasi1 daha rahat yapilabilecektir [11,13].

Yapilan ¢aligmalar i¢inde tiimor c¢api, tiimor ve lenf damarlasmasi, lenfovaskiiler
invazyon, histolojik derece gibi etmenler koltuk alt1 lenf nod belirlemede 6nemli
bulunmustur. Timor belirleme ve koltuk alti lenf nodlarinin durumunu tahmin
etmede modern goriintiileme yontemleri olan ultrason (US), manyetik rezonans
goriintiileme (MRI), pozitron emisyon tomografi (PET) kullanilmaktadirlar. Meme
kanserinde bazi genlerdeki degisimler lenf nod yayilimu ile iliskilidir. S1I00A4 ve
nm23 genlerinin koltuk alt1 lenf nodu yayilimi ile baglantili oldugu bulunmustur.
Progesteron reseptér durumu koltuk alti ile ilgili oldugu gerekgesi ile dl¢tilmektedir
ancak cogu calismada Ostrojen, progesteron, HER—2 hormon reseptoér durumlarinin

koltuk alt1 lenf nodlart ile iliskili olmadig1 sonucuna varilmistir [14-18].

Tipta pek ¢ok alanda oldugu gibi son yillarda meme kanserinde yapay sinir aglari
(YSA), istatiksel yontemler gibi hastalik tani, tahmin ve tedavi asamalarinda
kullanilmaktadir. YSA kullanarak koltuk alti lenf diiglimlerinin durumunun

belirlenmesi saglanirsa, AD ve SLNB ameliyatlarina gerek kalmayabilir [11,19].

YSA, cesitli problemlere ¢6ziim getirmek amaciyla insan beyninin bilgi isleme
mekanizmasini taklit ederek gelistirilmis bilgisayar yazilimlaridir. YSA paralel
dagilmis bellegi ile 6grenme, hafizaya alma ve 6grendiklerini yeni bilgiler tiretecek
bicimde genelleme, degiskenler arasindaki iligkileri ortaya koyma yeteneklerine

sahiptirler. Bu 6zellikleri ile YSA karmasik problemleri ¢6zebilmektedir [20-21].

YSA’nin biyokimyasal analizlerde, genetik alaninda yapilan c¢aligmalarda,
kardiyoloji, gastroenteroloji, onkoloji, ndroloji, jinekoloji, radyoloji, patolojide, ECG
ve EEG sinyallerini islemede tahmin ve teshis amach kullanimi giderek

yayginlagsmaktadir [20, 22-23].



Cesitli kanserlerin tan1 ve seyrinin belirlenmesi i¢in olusturulan yapay sinir aglarinda
en bliylik problem egitim icin kullanilan veri setlerinin olduk¢a kii¢iik olmasidir.
Daha biiyiik veri setleri ile olusturulacak YSA modelleri, egitim igin gerekli
faktorlerin dogru belirlenmesi, dogru durdurma o6lgiitlerinin, uygun yapi
tahminlerinin bulunmasi ile kanser hastaliginin tani, teshis ve seyrinin tahmininde

daha faydali olacaktir [25].

Meme kanseri tanisinin konulmasi i¢in hastalarin goriintii bilgilerinden ve mevcut
klinik ve patolojik verilerinden yola ¢ikilarak olusturulan YSA modelleri igin

performans analizleri yapildiginda basarili sonuglar vermistir [26-33].

Meme kanseri koltuk altt lenf nodlarmin durumunu gosterebilecek timor
belirleyiciler ile ilgili pek ¢ok istatiksel calisma yapilmistir. Ancak konu ile ilgili
YSA caligmalar literatiirde ¢ok fazla yoktur.

Meme kanseri hastalarinin koltuk alt1 lenf diiglimlerinin durumunu belirlemek igin
hastalarin S100A4 ve nm23 genleri bilgisi, dstrojen ve progesteron reseptorleri
durumu, tiimor histolojik derecesi, yasi, timor boyutu verileri, olusturulan ¢ok
katmanli geri yayilimli YSA’ya girdi olarak sunulmustur. Hangi verilerin daha
belirleyici oldugunu belirlemek icin farkli girdilerden olusan aglar olusturulmustur.
S100A4 ve nm23 gen bilgileri ile olusturulan agin egitim ve test verileri dogruluk

sonuglar1 %88 ve %85 elde edilmistir [34].

Koltuk alt1 lenf diiglimlerinin tayin edilmesi i¢in 7129 hastaya ait 49 adet gen
ekspresyon mikro dizi veri bilgileri geri yayilimli sinir agina sunulmustur. Sinir ag1
ER (6strojen reseptdr) ve koltuk alt1 lenf diigiim durumunu %100 dogruluk oranlar

ile belirlemistir [35].

50 hastanin koltuk alt1 lenf nodu durumunu tespit etmek i¢in klinik ve patolojik 12

verisi ile yapay sinir ag1 olusturulmustur ve ag 31 hastanin verileri ile test edilmistir.



12 veri ile olusturulan agin duyarlilik ve belirlilik degerleri %73 ve %90, siirli veri

ile elde edilen agin duyarlilik ve belirlilik degerleri %50 ve %96 olmustur [36].

Koltuk alt1 lenf nodu durumunu tahmin etmek i¢in 1139 meme kanseri hastasina ait
tiimor tipi, tiimoriin derecesi, timor c¢api, deri enfiltrasyon, lenfatik invazyon, PT4,
G2/m, S fazi, ploidi indeksi degerleri giris olarak ve lenf nod metastazi ¢ikis olarak
secilmistir. Lojistik regresyon analizi sonrasi lenfatik invazyon ve timor ¢ap1 anlamli
bulunmustur. 10 giris degeri ile olusturulan YSA’da %73 dogruluk, %82-84
belirlilik, %60-63 duyarlilik sonuglar1 elde edilmistir. Lenfatik invazyon ve timor

cap1 giris degerleriyle olusturulan agda da yakin degerler elde edilmistir [37].

Meme kanseri hastalarmin timdr derece, ¢ap, Ostrojen ve progesteron hormon
durumlari, p53, nm23, RB1, RB2, RB3 gibi gen bilgileri girilerek koltuk alt1 lenf nod
durumu Oz Orgiitlemeli Harita sinir ag1 ile siniflandirilmistir. Dogruluk orani %74

olarak elde edilmistir [38].

224 meme kanseri hastasinin yas, tiimor derece, duktal ya da lobular yayilim bilgisi,
timor boyutu, DNA indeksi, sitometrisi, dstrojen, progesteron hormon bilgileri ve
HER-2/neu onkogen bilgileri gibi 19 verisi yapay sinir ag1 ile egitilmis ve %89,0
dogruluk degeri elde edilmistir. Calismada ayn1 zamanda lojistik regresyon analizi

yapilmis, dogruluk degeri YSA’ya gore kiigiik bulunmustur [39].

YSA ile yapilan koltuk alti1 lenf nodu belirleme calismalarinda secilen veriler her
hastanede kolaylikla elde edilebilir tiirde degildir. Yapilan ¢aligmalarda ¢ogunlukla
hastalarin gen bilgileri kullanilmistir ve bu c¢alismalar cerrahi islemlerin yerini
alamamustir. Bu ¢alismada meme kanseri hastalarinin literatiirde koltuk alt1 lenf nod
durumunu belirlemek icin anlamli bulunan ancak tek basina yeterli olmayan her
hastanede kolaylikla elde edilebilir verileri ile koltuk alti lenf nod durumunun
belirlenmesi amaglanmistir. Boylelikle hastalara gereksiz cerrahi islemler

uygulanmayacaktir.



2.1. Genel Bilgiler

Calismanin bu kisminda meme kanseri ile ilgili genel bilgiler verilecektir. Ayni
zamanda meme kanseri verilerini siniflandirmak i¢in kullanilacak YSA, ag
sonuglarinin performansin1 6lgmek igin kullanilan regresyon ve ROC egrileri
hakkinda genel bilgiler verilmektedir. Yapay sinir aglari ile yapilan ¢aligmanin
karsilastirilmas: i¢in kullanilan lojistik regresyon (LR) istatiksel analiz yontemi

hakkinda da bilgiler sunulmustur.

2.1.1. Meme kanseri

Meme kanseri gliniimiizde en sik goriilen kanser tiirlerinden biridir. Kanser hiicreleri,
normal viicut hiicrelerinden farklidir. Normal viicut hiicreleri sistemli bir sekilde
biiylir, boliiniir ve oliir. Eger yeni hiicreler gerekmiyor ise her hiicrenin icinde
mevcut mekanizmalar, hiicreye boliinmeyi durdurmasint sdyler. Buna karsin kanser
hiicreleri biiyiimeye, boliinmeye devam ederler, viicudun diger bdlgelerine yayilirlar,
birikerek tiimdrleri olustururlar. Tiimorler normal dokular1 sikistirabilirler, igine
sizabilirler ya da tahrip edebilirler. Kanser hiicreleri olustuklar1 tiimorden ayrilarak
kan ya da lenf dolasimi araciligi ile viicudun diger bolgelerine yayilabilirler.
Kanserin bu sekilde viicudun diger bolgelerine yayilmasina “metastaz” denir. Meme

kanseri de lenf sistemi, akciger, beyin gibi ¢esitli organlara yayilabilmektedir.

2.1.1.1. Memenin anatomisi

Meme siit bezleri, siit kanallari, yag dokusu ve tasiyici lif dokusundan olugur. Siit
bezleri “lob” denilen gruplarda toplanirlar, her lob ¢ok sayida kiigiik lob igerir.
Loblar sayisi bir diizineye varan siit bezlerini olustururlar. “Duct” adi verilen
kanallarla siit taginir. Memede kas yoktur, pectoralis major ve pectoralis mindr adi
verilen iki kas memenin altindaki kaburgalara baglidir. Memenin i¢inde memeye

oksijen ve besin tagiyan damarlar vardir. Damarda kan ile beraber dolasimda olan



lenf s1visi, damar duvarlarindan sizar ve hiicrelerin arasindaki boslukta birikir. Lenf
kanallar1 lenf sivisini toplar ve ana kan dolasimina geri kazandirilmasi saglar. Bu
kanallar boyunca lenf sivisi, lenf bezleri adi verilen organlar tarafindan siiziiliir.
Memede toplanan lenf sivisinin biiyiik bir bolimii koltuk altina dogru toplanir,
burada lenf bezleri tarafindan siiziildiikten sonra lenf sivis1 dolasima geri doner.
Meme dokusu kan damarlar1 ve lenf dolasim sistemleri acisindan gelismistir,

dokunun lenf kanallar koltuk altinda yer alan lenf bezlerine taginirlar.

2.1.1.2. Meme kanserinin evrelendirilmesi

Doktorlarin tiimoriin boyutunu ve yerini belirlemek icin yaptiklar1 siniflandirmaya
“evrelendirme” denir. Bunun i¢in meme kontrolii, meme biyopsisi testleri, toraks
grafisi, mamografi, kemik taramasi, bilgisayarli tomografi, ultrasonografik
goriintiileme, manyetik rezonans taramasi gibi ¢esitli yontemler ile hastalikla ilgili
veriler toplanir. Ek olarak hastanin genel saglik taramasi ve hastaligin bagka
organlara sigrayip sigramadiginin tespiti i¢in kan testleri yapilir. Meme kanseri
hastaliginin siniflandirilmasi igin TNM evrelendirmesi yontemi kullanilir. T tiimoriin
boyutunu, N lenf bezlerinin durumunu, M ise kanserin metastaz yapip yapmadigini

belirtir.

T ve yaninda bulunan rakamlar tiimoriin boyutunu, tiimoriin deriye ya da memeye,
memenin altinda bulunan gogiis duvarina sigrayip sigramadigini ifade eder. Rakam
bliyiikse timor biiyiik ve yaygindir.

Tx: Tlimoriin boyutu belirlenememistir.

To: Tiimor belirtisi yoktur.

Tis: Tiimor bulgusu olmayan Paget hastaligi, sinirli timor

T1: Tiimor en fazla 2 cm ya da daha azdir.

T2: Tiimor 2 cm’ den biiyiik 5 cm’den kiigiiktiir.

T3: Timor 5 cm’den biiyiiktiir.

T4:Timoriin  biiyikligli 6nemsenmemektedir, timor gogiis duvarina ya da lenf

bezlerine yayilmistir.



N lenf bezlerinin durumunu ve yanindaki 0—3 rakamlar1 kanserin memeye yakin lenf
bezlerine yayilip yayilmadigini gosterir. Rakam biiylikse daha fazla ve daha uzak
lenf bezlerine kanserin yayildigini gosterir.

Nx: Lenf bezlerine yayilim belirlenememistir. (Lenf Bezleri alinmis olabilir)

No: Bolgesel lenf bezlerine kanser yayilmamustir.

N1: Ayni taraf koltuk altinda bir ya da daha fazla lenf bezine yayilmistir.

N2: Ayni taraf koltuk altinda bir ya da fazla lenf bezinde metastaz, fakat bu lenf
bezleri birbirlerine ya da etraf dokulara yapisiktir.

N3: Kanser tiimoriin bulundugu meme ile ayni tarafta bulunan ana dolasim sistemi

lenf bezlerine ya da her iki meme arasindaki lenf bezi zincirine sigramistir.
M uzak metastaz varligini ifade eder.

Mx: Uzak metastazin varligi tespit edilememistir.

Mo: Uzak metastaz yoktur.

M1: Uzak metastaz vardir. Kanser uzak organlara yayilmustir.

TNM’ gore evrelendirme Cizelge 2.1°de verilmektedir.

Cizelge 2.1. Meme kanserinin TNM’e gore evrelendirilmesi

Evre Timoriin Boyutu Lenf Bezleri Metastaz
I 2 cm’den az Sicrama yoktur Yok
II 2-5 cm arasi Sigrama yoktur veya tiimoriin Yok

bulundugu gogiis ile ayni tarafta

vardir

I 5 cm’den biiyiiktiir Tiimoriin bulundugu gogis ile Yok

ayni tarafta vardir

v Onemli degil Onemli Degil Var

Meme kanseri hastalarinin koltuk alt1 lenf nod durumunun varlig1 evrelendirmede
cok onemlidir. Bu ¢alismada hastalarin koltuk alt1 lenf nod durumlar1 (N) belirlemek

icin hastalarin T evre bilgileri kullanilacaktir.
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2.1.1.3. Histolojik derecelendirme sistemi

Meme kanserinde patologlar tiimor tipini belirlemek i¢in kanserli tiimor hiicrelerinin
yap1 ve fonksiyonlarina bakarak histolojik dereceler verirler. En yaygin1 “Scorft-
Bloom-Richardson” sistemidir. Bu sistemde hiicrelerin boliinme hizi, borusal yapilar
olusturan kanser hiicrelerinin yapisi, hiicre biiyiikliigiiniin diizgiinliiglinde goriilen

degisimlerine bakilarak, 1 ile 3 arasinda rakamlar verilir ve sonuclar toplanir.

Borusal Yapilar igerisinde Bulunan Kanser Hiicrelerinin Yiizdesi Puan
%75°den daha fazla 1
%10-%70 arasinda 2
%10’dan daha az 3
Hiicre Yapisinda ve seklinde olan degisiklikler Puan
Kiictik Diizgiin Hiicreler 1
Normal Hiicre boy ve yapida orta dlgekli farklilagsma 2
Belirgin Farklilasma 3
Hiicre Boliinmesi Puan
7’ye kadar 1
8—14 aras1 2

15 ya da daha fazla 3

Meme kanserinin histolojik derecelendirmesi Cizelge 2.2’de verilmistir. Bu
calismada hastalarin koltuk alti lenf nod durumunun belirlenmesi i¢in hastalarin

histolojik derecelendirme sistemi ile belirlenen tiimdr derece verileri kullanilacaktir.

2.1.1.4. Tanm ve tedavi

Meme kanserinde tani konulurken 6nce hastanin yas, ailenin saglik oykiisli, menarj
yast ve diizeni, menopoz yasi, dogum yasi, meme ile ilgili gecirdigi hastaliklar gibi
bilgiler aliir. Uzman doktor tarafindan fizik muayene yapilir. Siiphe edilen her

hangi bir kitle bulundu ise mamografi, ultrasonografi, sitoloji gibi yontemlerle kitle
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ile ilgili bilgiler elde edilir. Kesin tan1 biyopsi ile belirlenir. Biyopsi ile kitleden
alman parga laboratuar ortaminda patologlar tarafindan incelenir. Kitle eger kotii
huylu ise meme koruyucu tedavi ya da mastektomi uygulanir. Meme koruyucu
tedavi, kanserli kitlenin etrafindaki bir parca saglikli doku ile alinmasi iglemi olan
lumpektomi, koltuk alt1 lenf bezlerinin alinmas1 ve ardindan radyasyon tedavisini
icerir. Mastektomi, kanserin bulundugu gogsiin alinmasi ve koltuk alt1 lenf
nodlarinin ¢ikarilmast islemidir. Bu c¢alismada, koltuk alti lenf nod durumunu
belirlemek i¢in hastalarin klinik muayene sonucu elde edilen yas ve menopoz durum
bilgileri, biyopsi ve goriintiilleme yontemleri ile elde edilen tiimor tipi ve timor

yerlesim bilgileri, lenfatik yayilim bilgileri kullanilacaktir.

Cizelge 2.2. Meme kanserinin histolojik derecelendirilmesi

Derece (Grade) | Tanimlama Puanlar1 | Farklilagsma Durumu

1.derece Hiicreler normal 3,4,5 Iyi farklilasmis
goriintirler, hizli
boliinmezler, kiigiik tiip

benzeri yapilar

olustururlar

2.derece I. ve II. Derece tiimorlerin | 6, 7 Orta derecede
arasinda ozelliklere farklilagmis
sahiptirler

3.derece Hiicreler, normal 8,9 Kotii farklilasmis

hiicrelerden daha hizli
biliylimekte ve

boliinmektedirler

2.1.2. Yapay Zeka

Zeka insanin algilama, diisinme, muhakeme, yargilama gibi sezgisel becerilerini

kullanarak dogadaki olaylari1 ¢oziimleme yetenegidir ve insana has bir 6zelliktir.
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Yapay Zeka (YZ) bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 0zgii nitelikler oldugu varsayilan akil yiirlitme, anlam c¢ikartma,
genelleme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iliskin

gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir [40].

YZ bilgiyi kullanma, sembolik bilgi isleme, sezgisel problem ¢6zme, eksik, belirsiz
ve tam olmayan bilgi isleme, acik olarak formiilize edilemeyen problemleri
¢Ozebilme, tecriibe ile 6grenme, yeni durumlara adapte olabilme, en fazla gelistiren

kadar zeki olma, hata yapabilme yeteneklerine sahiptir.

YZ kavramimin ge¢misi modern bilgisayar bilimi kadar eskidir. YZ terimi ilk kez
Ikinci Diinya Savasinin ardindan Stanford Universitesi'nde Profesér olan John
McCarthy tarafindan ortaya atilmistir. Makinelerin diisiinebilecegini ilk sorgulayan
kisi Alan Mathison Turing’dir. Gelistirdigi Turing Testi ile makinelerin
diisiinebilecegini kanitlamaya ¢alismistir. YZ calismalar1 sadece kendi i¢inde evrim

gecirmemis ayni zamanda da birgok disiplinden de etkilenmistir.

YZ calismalari biyolojik sinir hiicrelerini temel alan YSA’nin olusmasini saglamistir.
[k galisma 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmustir, ilk yapay sinir
agmin temellerini olusturmuglardir. 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan yapay
hiicrelerden olusan sinir aginin degerlerinin degistirilmesine dayanan &grenme
kurami olusturulmustur. Rosenblatt tarafindan gelistirilen algilayict model
(perceptron) daha sonra ¢ok katmanli algilayicilarin temelini olusturmustur. 1960‘h
yillarda aglarin yalmz dogrusal problemleri c¢ozebildikleri, dogrusal olmayan
problemlerde basarili olmadiklar1 gerekgesi ile ¢alismalar gerilemeye baslamistir.
1980’11 yillarda bu problem ¢oziilmiistiir. 1982 yilinda Hopfield yapay sinir aglarinin
her yeni problem i¢in mekanizmasin siirekli yenilemesi gerektigi belirtmistir. Geri
yayillim Ogrenme algoritmasimin gelistirilmesi ile ¢ok zor problemlerin artik
¢oziilebilmesi saglanmistir. Giiniimiize kadar YSA calismalar1 hiz kesmeden devam
etmistir, danismanli ve danismansiz 6grenme metotlar1 i¢cinde ¢ok sayida kuram ve

yontem gelistirilmistir [20-21].
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YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar araciligiyla
birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan
paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir [12]. YSA biyolojik sinir hiicrelerinden

esinlenilerek gelistirilmigtir.

2.1.2.1. Biyolojik sinir hiicresi

insan beyni, noron olarak adlandirilan yaklasik 10" hesap elemanidan
olugmaktadir. Biyolojik sinir agin1 olusturan ndronlar; hiicre gévdesi, akson, dentrit

denilen ii¢ temel elemandan olusurlar (Sekil 2.1).

Diger Noronun Diger Néronun
Aksonu Dentrit Dentriti

/
/

Sinaptik

Huicre Govdesi

Aralik /
Sinaptik
Akson Avalik
Diger Noronun Diger Néronun

Aksonu Dentriti

Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi

Soma (hiicre govdesi), hiicreyi denetler ve hiicre etkinliklerinin tiimiinii ydnetir.
Hiicre gévdesinden dentritler ve aksonlar olarak adlandirilan iki uzanti ¢ikmaktadir.
Dentritler bilgiyi iletim hatlar1 olarak kullanilan uzun fiberlerden olugsmus aksonlar
boyunca diger ndronlardan alir ve hiicre govdesine tasirlar. Aksonlar gdvdedeki
bilgiyi diger noronlarin dentritlerine tasimakla sorumludurlar. Akson sonlar1 ile
dentritler arasinda bilgilerin uzun siire saklandig1 bilgi saklama yerleri olduklar
diisiiniilen sinaps denilen kii¢iik bosluklar bulunur. Sinapslar, néronun kendi
sinyalini komsu noérona tanittig1 baglant1 noktasidir. Sinaptik baglantilar mesajlarin

ndronlar arasi taginmasini saglarlar. Birden ¢ok sinaps yoluyla ulasan uyarim, belirli
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bir esigi astiginda ateslenir ya da bosalir. Insan beyninde 6grenme, yeni aksonlar
tireterek, aksonlarin uyarilmasiyla, mevcut aksonlarin giiclerini degistirerek

gerceklesmektedir [41].

2.1.2.2. Yapay sinir hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin yap1 bilesenleri sinir hiicreleridir benzer sekilde yapay sinir
aglarmin da yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir (Sekil 2.2). YSA, insan sinir
agindaki gibi noronlardan ve onlar arasindaki baglantilardan olusur. Bilgi, ag
tarafindan bir 6grenme siireciyle c¢evreden elde edilir. Elde edilen bilgileri
biriktirmek ic¢in sinaptik agirliklar olarak da bilinen hiicreler arasi baglant1 giicleri

kullanilir [43].

W, Sapma

X 2 Aktivasyon
Fonksiyonu

X5

X, (0? V) Cikt1

y
Toplama
" Fonksiyonu
Xm
Girdiler

Sekil 2.2. Basit algilayicit modeli

YSA-‘ya bilgi sayisal olarak dis diinyadan, diger hiicrelerden ya da kendi kendisinden
gelebilir. Sinir hiicresine bilgiler agirlhiklar yoluyla tagmirlar. Agirlik degerleri
bilginin 6nemini ifade eder, degisken ya da sabit degerler olabilirler, pozitif ya da
negatif degerler alabilirler. Bir sinir hiicresine gelen net bilgi yaygin olarak toplama
fonksiyonu araciligiyla hesaplanir. Her girdi degeri kendi agirligi ile carpilir.
Toplama fonksiyonu tiim girdiler i¢in gelen bu degerleri toplayarak net hiicre
ciktisint hesaplar. Her hiicre diger hiicrelerden bagimsiz olarak bu net degerini

hesaplar. Sapma (bias-b,) degerinin aktivasyon fonksiyonuna giren degeri yiikseltme
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ya da diigtirme etkisi vardir. Esitlik 2.1°de kullanilan X; gelen bilgileri, w,; her girdi

degerine ait agirliklar, b, sapma degerini, Vv, ndronun ¢ikti degerini ifade

etmektedir.
Vi = D WX, +b, (2.1)
i=1

“Es. 2.2”de goriildiigii gibi her sinir hiicresinin net bilgisi esik degerine sahip bir
aktivasyon fonksiyondan gegirilerek gercek bir c¢ikti olusturulur. Genellikle
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 esik, sigmoid, hiperbolik tanjant vb.

fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu (@(.)) genellikle dogrusal olmayan bir

fonksiyondur.

Yi = @(Vy) (2.2)

YSA herhangi bir konu ile ilgili veri setleriyle egitilirken egitim algoritmalari
kullanirlar. Ogrenilmesi istenen olay icin olusturulan egitim seti aga sunulurken
hedef ¢ikt1 degerleri de aga sunulabilir. Sadece girdi seti aga sunulabilir, sistemin
kendi kendine 6grenmesi istenilebilir ya da her girdi seti i¢in sistemin kendisinin bir
cikt1 iiretmesi saglanabilir. Uretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gdsteren
sinyal tretilerek, bu sinyale gore sistem egitime devam edilebilir. YSA yapilarinda

bulunan katman sayilarina gore tek ya da ¢ok katmanli olarak gruplandirilirlar [20].

2.1.2.3. Tek katmanh algilayicilar (TKA)

Tek katmanli yapay sinir aglart giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Girdi ve ¢ikti
katmanlarinda birden fazla giris ve ¢ikis degeri bulunmaktadir. Giris katmanindaki
her giris degerini ¢ikis katmanina baglayan sinaptik baglantilar mevcuttur. Her
baglant1 bir agirlik degerine sahiptir. Ayni zamanda agin ¢iktisinin sifir olmasini

engelleyen bias sapma degeri mevcuttur (Sekil 2.3).
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Girig
Sinyali

Cikis
Sinyali

Girig Cikt1
Katmani Katmani

Sekil 2.3. Tek katmanli algilayici
2.1.2.4. Cok katmanh algilayicilar (CKA)
Cok katmanl algilayicilar (CKA), bilgilerin girildigi girdi katmani, bir veya daha

fazla sinir hiicresinden olusan gizli katmanlar1 ve bir ¢ikti katmanini igerir. Girdi

sinyalleri ag boyunca bir katmandan diger katmana ileri yonde yayilirlar (Sekil 2.4).

Giris ik Gizli ikinci Gizli Cikti
Katmani Katman Katman Katmam

Sekil 2.4. Cok katmanl algilayict
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Agm farkli katmanlar1 boyunca ileri ve geri yayilim olarak adlandirilan iki gecis
bulunur. Ileri yayihmda, bir girdi vektdrii agin giris katmanma uygulamir ve bu
girdinin etkisi agda katmandan katmana yayilir. ileri yayilim sirasinda agin sinaptik
agirliklart belirlidir. Geri yayilimda sinaptik agirliklarin tiimii bir hata-diizeltme
kurali ile uyumlu olarak diizenlenir. Bir hata sinyali liretmek i¢in agin gergek ¢iktisi
istenilen bir ¢iktidan c¢ikartilir. Bu hata sinyali sinaptik baglantilarin tersi yoniinde
agda geriye dogru yayilir. Sinaptik agirliklar agin gercek ciktisini istatistiksel

anlamda arzu edilen ¢iktiya yakin hale getirmek i¢in diizenlenir (Sekil 2.5).

€ -----°. u ________ A ——p»  Fonksiyon Sinyali

Hata Sinyali

Sekil 2.5. Sinyal akis gosterimi

CKA‘nin {i¢ ayirt edici 6zelligi bulunur.

1- Agdaki her néron modeli dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir.
Bu fonksiyon c¢ogunlukla lojistik fonksiyon y=1/(1+exp(-Vv;)) kullanilir.

Problemin dogrusal olmamasi Onemlidir, eger dogrusal ise zaten tek katmanl

algilayici ile ¢oziilebilir.

2- Bir ag bir ya da daha fazla gizli katman icerebilir. Bu gizli katmanlar giris ya da

¢ikis arasinda bulunurlar. Katman sayisini problemin zorluk derecesi belirler.

3- Agdaki noronlar arasi1 baglantilar yiiksek derecelidir, ag baglantisindaki bir

degisiklik, noron baglant1 sayilarini ve onlarin agirliklarindaki degisikligi gerektirir.
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CKA i¢in ¢ok farkli 6grenme kuramlar1 gelistirilmis ve pek ¢ok probleme
uygulanmistir ancak CKA biitlin problemleri ¢ozebilir diyemeyiz.

Fonksiyon sinyali giris sinyalidir, agdaki her sey onunla hesaplanir. Hata Sinyali,
¢ikis noronundan baslayarak geriye dogru akmaktadir. Gizli katmanlar agin giris ve
cikti katmanlar1 arasinda bulunurlar. Gizli katmanlar ve c¢ikti katmam giris

sinyallerini ¢ikig noronlarina tagimak i¢in kullanilirlar.

CKA‘da dogrusal olmamanin varlig1 ve agin iist diizeydeki iligkiselligi aglarin teorik
analizini lstesinden gelinmesi zor bir durum yapmaktadir. Ayrica gizli néronlarin
kullanimi 6grenme siirecinin canlandirilmasini zorlastirir, ¢iinkii olas1 fonksiyonlarin

aranmasi daha genis bir uzayda gergeklestirilmelidir [20-21, 41].

2.1.2.5. Geriye yayillim algoritmasi

Yapay sinir aglarinda egitim islemine baslarken agirlik ve bias degerleri rasgele
verilir. Aga Ornekler sunulur ve bilgi ileri dogru yayilir, ¢ikti katmanindaki

noronlarda hata degeri bulunur (Sekil 2.6).

Yo=+1

d;(n)

() Y

\ &

O &)

C
A 4

Vi (n) % Wji(n) Vi(n)

Sekil 2.6. Geri yayilim algoritmasi
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Cikti noronunda n. egitim basamaginda olusan hata (e), istenilen c¢iktidan (d)

hesaplanan ¢iktinin (y) ¢ikarilmasi ile hesaplanir (Esitlik 2.3).

ej(n) =d;(n)-y;j(n), j ndronu bir ¢ikt1 diigimidiir. (2.3)

Elde edilen bu hatalarin anlik hata enerjileri ef (n)/2 ifadesi ile hesaplanir. Toplam

hata enerjisi biitiin noronlardaki anlik hata enerjilerinin toplanmasi ile elde edilir.

Hata kareler ortalamasi, toplam hata enerjilerinin(¢,,, ) bulunup egitim kiime sayisi

N’ye gore normalize edilmesi ile hesaplanir (Esitlik 2.4).

EM) =600 =1 2 5 25N @4)

n=l1 2 jeC

Ogrenme siirecinin amaci hatay1 minimize edecek agimn serbest parametrelerini yani
agirlik ve bias degerlerini ayarlamaktir. Bu islem yapilirken egitim setlerinin hepsi
aga bir kez sunulur, serbest parametreler ondan sonra ayarlanir ya da sunulan her
ornekten sonra agirlik ve bias degerleri giincellenir. Agirliklara yapilan diizenlemeler

aga sunulan her 6rnek icin hesaplanan hatayla uyumlu olarak yapilir.

Geri besleme algoritmasinda agirlik ve bias degerlerini giincellemek icin diizeltme

degeri( Aw;;(n)), hatanin agirhiklara gore kismi tirevinin alinmasi (0g(n)/ow;;(n))

ile hesaplanir (Esitlik 2.5).

de(n) _ .
oy =S 0
w1 =2 0 @5)
ji

5;() = ¢, (Mo/(v, (M) (2.6)
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“Es. 2.5” de kullanilan m, geri besleme algoritmasinin 6§renme orani parametresidir,
eksi isareti agirlik uzayindaki hatayr diisiirecek agirlik degisimi i¢in yon arayan

gradyan azalani ifade eder. Lokal gradyan (&,;(n)), ilgili néron i¢in karsilik gelen
hata sinyali e;(n) ve ilgili aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin ¢'(v;(n)) ¢arpimina

esittir (Esitlik 2.6).
Diizeltme degeri, lokal gradyanlarin kullanimu ile “Es. 2.7” deki ifade edilir.

Ay () = =78 (M), (n) 27)

Ag egitim esnasinda hata yiizeyi sabit bir noktada takili kalabilir, minimum hataya
yakinsayamayabilir. Bunu engellemek icin diizeltme degerine, momentum katsayisi

olarak ifade edilen bir deger eklenir (Esitlik 2.8).

Aw;; (n) = aAw; (n—1)—nd;(N)y;(n) o momentum katsayisi (2.8)

Elde edilen bu diizeltme degeri eski agirliklara eklenerek yeni agirlik degerleri elde

edilir. Bu iglem dogru agirlik degerleri elde edilene kadar devam eder [20-21, 42].

2.1.2.6. Hizh 6@renme algoritmalari

fleri beslemeli aglarda kullanilan 6grenme algoritmalari, hata fonksiyonunu en
kiicik  yapacak  agirliklar1  ayarlayabilmek  i¢in  hata  fonksiyonunun

gradyanini(Ve(w) ) kullanirlar (Esitlik 2.9).

(2.9)

Vew) :[ oe Ot os }

ow, ow, " ow,

Geriye yayilim algoritmasi ag boyunca gradyan hesaplamalarini geriye dogru yapar.

Bu algoritmada agirliklar, hata fonksiyonunun azalmasi yoniinde kullanilir. Gradyan
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azaltma ya da momentumlu gradyan azaltma teknikleri baz1 problemleri ¢6zmekte

yavag kalmaktadir.

Bunun i¢in kullanilan yontemlerden biri sabit olarak girilen 6grenme katsayisinin
degistirilmesine dayanan geri yayillm yontemidir. Ogrenme katsayis1 ¢ok biiyiik
secilirse 0grenme isleminin kararsiz olmasina sebep olurken, kiiciik degerler segilirse
ogrenme ¢ok ge¢ yakinsayacaktir. ilk olarak, aga giris verileri sunulduktan sonra hata
hesaplanir ve bu hata {izerinden agirlik ve bias degerleri giincellenir. Veriler tekrar
aga sunulur, ¢ikt1 ve hata tekrar belirlenir. Eger ag hatasi eski hatadan ¢ok biiyiik olur
ise yeni agirliklar ve bias giincelleme degeri goz ardi edilir, 6grenme katsayist belli
bir oranda kiiciiltiiliir [43-46]. Eger ag hatasi1 eski hatadan kiiclikse, 6grenme
katsayist artirilir (Esitlik 2.10).

os(n)

AWji (N)=-nm aw. ()

(2.10)

En dik inis gradyan azaltma yonteminde kullanilan sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun etkisi gradyan degerlerinin ¢ok kiiciik olmasina, dolayisiyla agirlik ve
bias degerlerinin ¢ok kiiciik degerlerle degistirilmesine sebep olmaktadir, en uygun
agirthk ve bias degerlerinin bulunmasi zorlagsmaktadir. Esnek geriye yayilim

algoritmasinda agirlik degerleri disardan diizenlenebilen farkli bir deger (A;(n)) ile

diizenlenir [47]. Bu deger, performansin tlirevi bir nceki iterasyondaki degerden
farkli ise belli bir oranda artirilir ya da azaltilir, degisim yok ise ayni kalir (Esitlik
2.11).

Aw, () = sign(a‘iv—Eijm)) * A, (M) 2.11)

Eslenik gradyan algoritmalari, en dik inis yonteminden farkli olarak gradyanlarin
hangi yonde ne kadar hareket edecegini belirler. Dogru arama yonii bulundugunda,

bu yon boyunca hata fonksiyonunun minimumunu bulmak miimkiindiir. Biitiin
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eslenik gradyan yontemlerinde, ilk adimda px negatif gradyan degeri (g) alinarak
arama yoniine baslanir [44-46, 48]. Yeni agirliklar “Es. 2.12” deki gibi hesaplanir.

Gradyanlarin ne kadar hareket edecegini o, hesaplar.

Wi = Wy + 04y Py (2.12)

Bir sonraki adimda arama yonii, dnceki arama yoniinii kullanarak “Es. 2.13” deki

gibi hesaplar.

g = Ve(w)

P =—0x + By Piy (2.13)

Arama yOniinii etkileyen en 6nemli degisken olan 3, degeri ti¢ farkli yontemle “Es.

2.14”, “Es. 2.15” ve “Es. 2.16” daki gibi gradyan (g) degerleri araciligiyla hesaplanir.

By =— , (Fletcher ve Reeves’e gore) (2.14)
Gk-19k
_ T
B, = (9« Tgk—l) 9« , (Polak ve Ribiere’e gore) (2.15)
919k
;
B, = (9 =9i) 9y , (Powell-Beale’e gore) (2.16)
(gk - gk—l)

Hesaplanan gradyan degerleri agirlik ve bias degerlerini giincellemek i¢in kullanilir

(Esitlik 2.17).

AW, =-ng, +aAw,_, (2.17)



23

2.1.2.7. Newton 6grenme algoritmasi

Newton O6grenme algoritmasi, hizli egitim algoritmalarindan biridir, toplam hata
fonksiyonunu minimize etmek i¢in “Es. 2.18” deki gibi hata fonksiyonunun
agirliklara gore ikinci dereceden tiirevlerinin alinmasiyla olusan Hessian matrisini

(H) kullanir.

H = Ae(w) (2.18)

“Es. 2.19” daki gibi Hessian matrisinin tersi (H ™) ile agirliklar giincellenir.

w(n+1)=w(n)—H"(n)g(n) (2.19)

Cok karmasik ileri beslemeli bir agda ikinci dereceden tiirevlerle islem yapmak
oldukca zor olacaktir. Quasi-Newton yontemi ile Hessian matrisinin yaklasik degeri

kullanilarak bu problem asilir (Esitlik 2.20).

Hn)=J"(n)J(n)+3l (2.20)

“Es. 2.20” kullanilan Jakobiyen matris (J) ag hatalarinin agirliklara gore birinci
dereceden tiirevinin alinmasi ile belirlenir. Yeni agirliklar, Hessian matrisine gore
daha kolay hesaplanabildigi icin Jakobiyen matris ile yeniden diizenlenir (Esitlik
2.21).

wn+1)=w(n)—(H)"JT (n)e(n) (2.21)

Bu yontem, en dik gradyan azalis yontemlerine gore daha hizli yakinsama 6zelligine

sahiptir, eslenik gradyan kadar hizl1 bir 6gretim algoritmasidir [44-46, 49].



24

2.1.2.8. Levenberg-Marquardt algoritmasi

Eslenik gradyan ve Newton yontemlerinin iyi yanlarmi alarak olusturulan hata
fonksiyonunu minimize etme islemini hizli gereklestiren algoritmalardan biridir. Iki
yontemin de iyi yanlarina sahip oldugu i¢in olduk¢a hizli ve ¢ok kullanilan bir
yontemdir. Quasi-Newton yoOntemi gibi Hessian matrisi yaklasik degeri olan

Jakobiyen matrisini kullanir (Esitlik 2.22).

H(n)=J"(nJ(n)+pl (2.22)

Elde edilen yakinsak bu degerle agirlik ve bias degerleri giincellenir (Esitlik 2.23).

wn+1)=w(n)—(H)"JT (n)e(n) (2.23)

“Es. 2.22” de kullanilan p Marquardt parametresi Hessian matrisi hesaplanirken

kullanilir ve hata fonksiyonu azaldikga azaltilir [S0-51].

2.1.3. Korelasyon Katsayisi ve Regresyon

Korelasyon analizi, iki ya da daha ¢ok degisken arasinda iliski olup olmadigini, iliski
varsa yoniinii ve giiciinii incelemektedir. Regresyon analizi, degiskenlerden birisi
belirli bir birim degistiginde digerinin nasil bir degisim gosterdigini incelemektedir.
Yapay sinir aglarinin performansint 6lgmek i¢in bu yontemler yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Korelasyon katsayisi (r) iki degisken arasindaki iligkinin 6l¢iistidiir, -1 ve +1
arasinda degisim gosterir. Korelasyon katsayisi 0,5-1,0 arasinda ise degiskenler
arasinda iliski kuvvetlidir, negatif yonde elde edilen degerler degiskenler arasinda

ters yonde iligki oldugunu ifade eder.
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Regresyon analizi, bilinen bulgulardan, bilinmeyen gelecekteki olaylarla ilgili
tahminler yapilmasma izin verir. Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi ve dogrusal egri kavramini kullanarak, bir tahmin esitligi gelistirir.
Degiskenler arasindaki iliski belirlendikten sonra, bagimsiz degiskenlerin katsayilari

bulunursa bagimli degiskenin degeri tahmin edilebilir [52].

Bagimli degisken (y) ile bagimsiz degisken (x) arasindaki dogrusal iliskiyi agiklayan
tek degiskenli regresyon modeli “Es. 2.24” deki gibidir.

y =a+hx (2.24)

“Es. 2.24” de kullanilan a parametresi bagimsiz degisken sifir iken bagimlh
degiskenin alacagi degeri, b parametresi ise bagimsiz degisken bir birim artarken

bagimli degiskendeki degisim miktarini yani dogrunun egimini ifade etmektedir.

2.1.4. Lojistik Regresyon

LR analizi, en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak sekilde bagimli ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen ve biyolojik olarak kabul

edilebilir matematiksel model kurma yontemidir.

Kiimeleme, diskriminant ve LR analizleri, goézlemlerin gruplara atanmasinda
kullanilan yontemlerdir. Kiimeleme analizinde gozlemlerin atanacagi kiime sayisi
tam bilinmez. Diskriminant analizi ise bagimli ve bagimsiz degiskenlerin siirekli
olmalarini ister. LR analizinde bagimsiz degiskenler siirekli ya da kesikli olabilirler.
Bagimsiz degisken kesikli, mantiksal bir ifade ise lojistik regresyon analizi 6zellikle
tercih edilir. Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri kestirilirken,
LR analizinde bagimli degiskenin alacagi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi

kestirilir. Bunun i¢in “Es. 2.25 “ kullanilir.



26

EBO +B1X

B0+B1X

l1+e

(X) = (2.25)

Lojistik regresyondaki bagimsiz degiskenlere ait katsayilar kestirildikten sonra,
olabilirlik fonksiyonlar1 kullanilarak gozlenen degerlerle kestirilen degerler

karsilagtirilir ve yorumlanur.

Lojistik regresyon analizi, 6zellikle tip biliminde bagimli degisken iki ya da daha ¢ok
diizey igerdiginde, bagimsiz degiskenlerin ise hem kesikli hem de siirekli olabildigi
durumlarda verileri ait olduklar1 gruplara en dogru sekilde atayacak ve hastaliklara

iligkin risk faktorlerini belirleyebilecek modeli kurmay1 amaglar [52-54].

2.1.5. Receiver Operating Characteristics (ROC)

ROC egrisi, tan1 testlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi igin
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. ROC egrisi yontemi, tani testinin
simiflandirma performansinin 2 boyutlu grafiksel gosterimidir. Tibbi testlerde
sonuclar pozitif ya da negatif olarak gruplandirilir. Bu gruplar olusturulurken 6rnek
pozitif ise Dogru Pozitif (DP), 6rnek pozitif ancak negatif bulunmussa Yanlis
Negatif (YN), 6rnek negatif ve negatif siniflandirilmigsa Dogru Negatif (DN), 6rnek
negatif ancak pozitif siniflandirilmis ise Yanlis Pozitif (YP) olarak gruplandirilarak

siiflama tablolar1 olusturulur (Cizelge 2.3).

Cizelge 2.3. Tibbi testlerin analizinde kullanilan siniflama tablosu

Gergek Durum
Pozitif Negatif
Tahmin Edilen | Pozitif DP YP

Durum Negatif YN DN
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Tani testlerinin degerlendirilmesinde bu tablolardan elde edilen belirlilik
(specificity), duyarlilik (sensitivity), dogruluk orani (accuracy) degerleri ¢ok
onemlidir. Belirlilik orani, bir testin gercekten hasta olmayanlar1 ayirabilme

yetenegini belirten orandir (Esitlik 2.26).

Belirlilik = P(B)= DN / (DN+YP ) (2.26)

Duyarlilik orani, gercekten hasta olanlarin test tarafindan hangi oranda

saptanabildigini belirten orandir (Esitlik 2.27).

Duyarlilik=P(D)=DP/(DP+YN) (2.27)

Dogruluk orani bir testin hasta kisileri hasta, hasta olmayanlar1 hasta degil olarak

siiflandirma oranidir ve testin tan1 amacli ne kadar glivenle kullanilabilecegini ifade

eder (Esitlik 2.28).

Dogruluk=P(DO)=(DP+DN)/N (2.28)

ROC egrileri, uygun kesim noktalarinin olusturulan smiflandirma tablolarindaki
belirlilik ve duyarlilik degerlerine bakilarak olusturulurlar. ROC egrisi altinda kalan
alan (AUC) testin basarisin1 ifade etmekte kullanilir. Tip alaninda tahmin ve
siiflandirma amaghi YSA kullaniminda sadece dogruluk degerlendirmesi yapmak
yeterli olmayacaktir. YSA‘nin basarisi ROC egrileri, duyarlilik, belirlilik ve
dogruluk sonuclarina bakilarak da degerlendirilmelidir [55-58].
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada Ankara Numune Egitim ve Arastirma Hastanesi, Ankara Onkoloji
Egitim ve Arastirma Hastanesi’ne bagvuran 270 hastanin bilgilerini i¢eren veri seti

kullanilmustir. Veri setinin yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon ile analizi yapilmistir.

3.1. Materyal

Calismada kullanilan veri seti meme kanseri hastalarinin bilgilerini i¢cermektedir.
Hastalarin koltuk alt1 lenf nodu durumlar1 SLNB cerrahi islemleri uygulandig igin
bilinmektedir. Uzman doktor tarafindan YSA ve LR analizleri igin veri setinden
dokuz ozellik seg¢ilmistir. Veri seti diizenlenerek eksik ve ayni olan veriler veri
setinden ¢ikarilmistir. Bu eleme islemi sonrasinda 270 meme kanseri hastasinin
verileri %80°1 egitim ve %20°si test veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Analizler i¢in
secilen giris bilgileri, hastanin T evresi bilgisi (TE), timoriin ¢apt (TC), tiimoriin
derecesi (TD), hastanin menopoz durumu (MD), lenf yollarindaki yayilim (LY),
tiimoriin tipi (TT), hastanin yasi (Y), hastanin yasinin elliden biiyiik olup olmadigi
(E) bilgisidir. Cikis ise hastanin koltuk alt1 lenf nod durumudur (Cizelge 3.1).

Yapay sinir ag1 ile koltuk alt1 lenf nodu belirleme islemi, Matlab Neural Network
Toolbox™ 6.0 fonksiyonlar1 araciligiyla, Lojistik Regresyon analizi SPSS 13.0

programi ile gerceklestirilmistir.

3.2. Metot

Y SA mimarisi i¢in ¢ok katmanli ileri yayilimli yapay sinir ag1 tercih edilmistir. YSA
egitim ve test islemleri, Matlab Gui iizerinde gerceklestirilen program aracilig ile

yapilmistir.

216 kisiye ait giris ve ¢ikis verileri YSA i¢inde sonlu sayilarla ifade edebilmek i¢in 0

ile 1 arasina normalize edilmistir.
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Cizelge 3.1. Veri setinin 6zellikleri

Degisken | Tanim Ozellikler Say1 | % Ort. |S.S Min | Max
LND Koltuk Altt Lenf Nod | 0-yok 160 (59,3 | i i )
Yayilim Durumu 1-var 110 | 40,7
1-T1 70 259
TE T Evre Bilgisi 2-T2 169 62,6 |- - - -
3-T3 31 [11,5
TC Timor Capt Sayisal 270 {100 |3,43 | 1,67 0,8 |10
e . 1-G1 71 1263
TD E‘;f;‘c‘zg‘swloﬂk 2-G2 138 [50,1 |- |- - -
3-G3 61 22,6
1,<50 144 53,3
EL Ya5(<30.>=50) 2,>=50 126 467 | | b
1-premenepoz 119 [44,1
MD Menopoz Durumu 2-postmenepoz 151 [559 |~ i i )
Ly Lenfatik Yayilim 0-yok 190 | 704 | i i i
Durumu 1-var 80 (29,4
1-ductal 232 | 859
2-lobiiler 2 0,7
I 3-mixed 9 3.3
T Ttmor Tipi 4-otipik medullar |1 |4 | | T
5- ozel tip 25 193
6-dcis 1 4
1-sag/sol UDK 156 | 57,8
2-sag/sol ADK 24 18,9
TY Tiimor Yerlesim 3-sag/sol UIK 65 (24,1 |- - - -
4-sag/sol AIK 15 [5,6
5-areola 10 (3,7
Y Yas Sayisal 270 | 100 |48,3 |9,57 25 |75

Agin egitimi i¢in esnek geriye yayilim algoritmasi (Resilient Backpropagation-
trainrp), 0grenme katsayisi degisen geriye yayilim algoritmasi (Variable Learning
Rate Backpropagation-traingda), eslenik gradyan 6grenme algoritmalart (Conjugate
Gradient Algorithms-traincgf-traincgb-traincgp-trainscg), Quasi-Newton Ogrenme
algoritmalar1 (Quasi-Newton Algorithms-trainbfg-trainoss), Levenberg-Marquardt
O0grenme algoritmast (Levenberg-Marquardt—trainlm) sec¢ilmistir. Algoritmalarin
sahip olduklar1 diizenlenebilir parametreler program {iizerinden degistirilmektedir

(Sekil 3.1).

Egitim seti i¢indeki her giris degerinin aga sunumu rasgele yapilmistir. Agin
baslangi¢ agirlik ve bias degerleri 0—1 arasinda rasgele belirlenmistir. Agin egitimde

en onemli islem gizli katman sayisinin, katmanlardaki hiicre sayisinin ve hiicre
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aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi islemidir. Gizli katman ve hiicre sayilari
deneme yanilma islemi ile belirlenmektedir. Katman sayisi problemin giigliigiine
gore artirilir, ancak saymin fazla olmasi islem siiresini uzatmaktadir ve agin
ezberlemesine sebep olabilmektedir. Egitim isleminde ama¢ minimum hataya az
sayida gizli katman ve ndronlar ile ulasilmasidir. CKA icin transfer fonksiyonu

olarak hiperbolik tanjant (tansig) kullanilmistir.

fterasyon Sayis

Bagarm Hedefi

hak validazyon Hatas
Min. Perfarmance Gradyan

yarlanan Dederim)

mu Artirim Fakidri

mu A zattim Fakidrl

mu Maksimum

Gorantl Gozterim Devri

Editim Slresi

HafizaHiz Dengeleme Faktdri

Sekil 3.1. Egitim algoritmasinin 6zellik degisim penceresi

Agm performans fonksiyonu olarak hatalarin kareleri ortalamasi (mean squared

error-mse) secilmistir. Yeni agirliklarin hesaplanmasi isleminde kullanilan m

ogrenme katsayis1 0,01 olarak secilmistir. Sirali egitim modu, algoritma kolayligi,

zor ve gli¢ problemleri ¢ozme basarisindan dolayi tercih edilmistir.

YSA’nin egitimi esnasinda agin ezberlemesi ya da Ogrendiklerini unutmasi
problemleri olusabilmektedir. Bunu engellemek i¢in durdurma kriterleri
kullanilmaktadir. YSA‘da egitim esnasinda, agin iterasyon sayisi belli bir degere

ulasinca, egitim siiresi belli bir degeri asinca, ag minimum hataya ulasinca ya da
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minimum performans gradyan degeri elde edildiginde durdurulabilir. Diger bir
yontem capraz-gecgerleme yontemidir. Bu yontem ile ag egitilirken gecerleme veri
kiimesi ile bagimsiz olarak es zamanli test edilir ve egitim hatalar1 azalirken
gecerleme hatalari artiyor ise egitim durdurulur, ancak bu yontem kiiciik veri setleri
icin ¢ok Onerilmemektedir. Durdurma kriteri olarak minimum hata degeri 0,001,

minimum performans gradyan degeri 10 alinmistir [59-62].

Olusturulan agin performansi agin hi¢ gérmedigi test verilerine karsi olusturdugu
sonuglarinin degerlendirilmesi ile belirlenmektedir. Egitim ve test veri sonuglarinin
dogrulugu Regresyon ve ROC egrisi istatisttk analiz yoOntemleri ile
degerlendirilmistir. Performans 6lgmek icin korelasyon katsayisi r degeri ve ROC

egrilerini olusturulan siniflandirma tablolar1 kullanilmistir (Sekil 3.2).

Aym Ozelliklere sahip YSA modelleri tekrar calistirildiginda ¢ok farkli sonuglar
olugsmaktadir. Bunun i¢in her yap1 en az 100 kez calistirilmis, olusan ag yapilarindan

en yiiksek korelasyon ve dogruluk degerlerine sahip olan belirlenmistir.

Yapay sinir ag1 ile karsilastirma yapabilmek amaciyla LR istatiksel analiz yontemi
kullanilmigtir. Egitim icin ayrilan veri setindeki bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi belirleyecek katsayilart bulmak i¢in SPSS ile adim adim ve ileriye
dogru se¢im yontemleri kullanilarak modeller olusturulmustur. Wald testleri ile
modellerdeki katsayilarin dogruluklar1 ve Hosmer-Lemeshow yontemi ile modellerin
gecerliligi degerlendirilmistir. Modellerin karsilastirilmasi i¢in ““ Cox ve Snell R*”
ve “ Nagelkerke R* ” yontemleri kullanilmustir. Olusturulan modeller test verileri ile
test edilmistir. Bagimli degiskenlerin anlamlilik diizeylerini belirleyen Pearson
katsayis1 0,15 olarak alinmis ve anlamli bulunan giris verileri ile tekrar LR analizi

yapilmis, model test verileri ile test edilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan ¢aligmada oOncelikle meme kanseri hastalarina ait egitim veri seti ile LR
analizi yapilmig ve hangi verilerin daha anlamli oldugu belirlenmistir. Ayn1 zamanda
uzman doktor tarafindan belirlenen 6zellikler ile ¢ok katmanli geri yayilimli yapay
sinir aglar1 olusturulmus, aglarin performanslart ROC egrileri ve korelasyon
katsayilar1 ile karsilastirilarak dogru yapay sinir ag1 yapisinin belirlenmesi
saglanmistir. LR analizi ile belirlenen anlamli verilerle tekrar yapay sinir aglar
olusturulmus ve test verileri ile test edilmislerdir. Belirlenen yapay sinir ag1 modeli

farkli bir veritabani ile denenerek modelin gecerliligi belirlenmistir.

4.1. Meme Kanseri Verileri ile Lojistik Regresyon Analizi

Uzman doktor tarafindan belirlenen verilerle olusturulan egitim seti, SPSS programi
araciligiyla LR analizi i¢in kullanilmis ve karsilastirma yapabilmek amaci ile iki
model olusturulmustur. i1k model, adim adim hangi bagimli degiskenlerin bagimsiz
degiskenler iizerinde etkili oldugunu belirlemek i¢in olusturulmustur. Modelde
denkleme giren degiskenler Cizelge 4.1°de belirlenmis katsayilarin dogruluk testleri

Wald testi ile belirlenmis, Wald testi i¢cin anlamlilik diizeyi 0,15 alinmustir.

Cizelge 4.1. .Model i¢in denkleme giren ve girmeyen degiskenler

Denklem Onem 95,0% Exp(B) i¢in Giiven
Katsayis1 | Wald | s.d | Diizeyi | Exp(B) Sinir1
(B) p<0.15 En diisiik En yiiksek
TE 0,760 1,184 1 0,277 12,139 0,544 8,410
TC -0,209 0,735 1 0,391 0,811 0,503 1,309
TD -0,487 4,286 1 0,038* 0,615 |0,388 0,974
EL 1,218 2,897 1 0,089* |3,381 |0,831 13,751
MD | -2,224 11,546 |1 0,001* 10,108 |0,030 0,390
LY 1,864 24,198 |1 0,000* | 6,451 | 3,069 13,557
TT -0,161 1,436 1 0,231 0,851 |0,654 1,108
TY -0,043 0,103 1 0,748 10,958 |0,735 1,247
Y -0,007 0,079 1 0,779 10,993 |0,945 1,043
Sabit | 1,629 1,571 1 0,210 |5,100

*Olusturulan I. model denklemine giren degiskenleri ifade etmektedir.
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Birinci modelde hastalarin tiimor derece (TD), yas elli bilgisi (EL), menopoz durumu
(MD), lenf yollarindaki yayilim (LY) verileri koltuk alt1 lenf nodunu belirlemek i¢in
anlamli bulunmustur. Olusturulan model denklemi “Es. 4.1* de verilmistir.

Y =1,629 — 0,487*TD + 1,218*EL — 2,224*MD + 1,864*LY (4.1)

Ikinci modelde ileriye dogru secim yontemi ile adim adim gereksiz olan
degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi ile uygun katsayilar1 iceren dogru denklem elde

edilmeye calisilmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. II. Model i¢in denkleme giren degiskenler

Denklem Onem 95,0% Exp(B) i¢in Giiven
Katsayis1 Wald s.d. Diizeyi Exp(B) Smir1
(B) p<0.15 En diisiik En yiiksek
D -0,429 3,552 1 0,059 0,651 0,417 1,017
EL 1,053 2,782 1 0,095 2,865 0,832 9,869
MD -2,252 12,534 1 0,000 0,105 0,030 0,366
LY 1,885 28,545 1 0,000 6,589 3,299 13,157
Sabit 1,813 7,102 1 0,008 6,129
Cizelge 4.2°ye gore olusturulan denklem “Es 4.2 de verilmistir.
Y =1,813 — 0,429*TD + 1,053*EL — 2,252*MD + 1,885*LY (4.2)

Olusturulan modeller Hosmer ve Lemeshow anlamlilik testinde anlamlilik diizeyleri

0,05 biiyiik oldugu i¢in anlamli bulunmustur (Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3 Modellerin Hosmer ve Lemeshow testi sonuglari

Adim Ki-kare s.d Sig.
1. Model 6,875 8 0,550
II. Model |3,173 7 0,869

Olusturulan iki model de tam veri setine uygulanmis ve test veri setleri ile analiz

edilmistir. Anlamli bulunan verilerle olusturulan sinirh egitim ve test veri setlerine
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uygulanan modellerin duyarhilik, belirlilik ve dogruluk sonuglari Cizelge 4.4°te
verilmistir. I. modelin meme kanseri hastalarmin koltuk alt1 lenf nod durumunu
belirleme belirlilik ve dogruluk oran1 %82,3, %73,1 iken ikinci modelin belirlilik ve
dogruluk oran1 %75,8, %69,0 olarak elde edilmistir. Tan1 testlerinde belirlilik degeri
%350 oranini kesinlikle agsmalidir, tani1 ile yiiksek iliski kurulabilmesi icinde %75 -
%100 arasinda olmalidir [52, 57-58]. ilk modelde tam ile degiskenler arasinda
yiiksek iliski degerinin saglandigi sdylenebilir. Onceki ¢aligmalarda yapay sinir
aglari ile ya da farkl: istatiksel analizler ile koltuk alti nod durumunu belirlemek i¢in
olusturulan modellerin dogruluk sonuglari, olusturulan modellerin dogruluklarindan
yiiksek c¢ikmustir. Bunun sebebi bu c¢alismada kullanilan verilerin igerisinde

hastalarin gen bilgilerinin olmamasidir.

Cizelge 4.4 iki modelin tam ve sinirl1 veri setleri analiz sonuglari

Duyarlilik | Belirlilik | Dogruluk | AUC

Tam Egitim Seti | 60.9 82.3 73.1 0,783

I. Model | Tam Test Seti 50.0 86.1 74.1 0,758
Sinirh Egitim Seti | 61.5 76.9 69.2 0,692

Sinirh Test Seti 75.0 75.0 75.0 0,844

Tam Egitim Seti | 59.8 75.8 69.0 0,771

1. Model Tam Test Seti 50.0 83.3 72.2 0,799
Sinirh Egitim Seti | 61.5 76.9 69.2 0,692

Sinirli Test Seti 75.0 75.0 75.0 0,844

Olusturulan modellerin tam test seti ve sinirli test veri seti ile elde edilen sonuglarini
gosteren ROC egrileri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de gosterilmektedir. ROC egri altinda
kalan alan AUC degerinin 0,75-1,0 arasinda olmasi yapilan analizin yiliksek oranda
basarili oldugunu gostermektedir. Sekil 4.1’de 1. model i¢in tam test seti AUC
degeri, 0,758, II. model i¢in 0,79 bulunmustur. Sekil 4.2’de 1. model igin sinirl test
seti AUC degeri, 0,75, II. model i¢in 0,75 bulunmustur.

Olusturulan modellerin dogruluk sonuclar1 birbirine ¢ok yakin elde edildigi igin,
modellerin kiyaslanmasi Cox-Snell R” ve Nagelkerke R* ile yapilmustir. I. model
olan adim adim se¢im ydnteminin R* sonuglar1 daha iyi elde edildiginden, I. model

gecerli sayilmistir (Cizelge 4.5).
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Sekil 4.1. Modellerin tam test seti ROC egrileri
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Sekil 4.2. Modellerin sinirlt test seti ROC egrileri

Cizelge 4.5. Modellerin kiyaslanmasi

-2 Log Cox & Snell R | Nagelkerke R
Modeller | apilirlik Kare
|. Model 238,287 0,230
Il. Model 241,632 0,218

36
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4.2. Meme Kanseri Verileri ile Yapay Sinir Ag1 Analizi

Yapay sinir ag1 i¢in 9 giris degerinin girildigi giris katmani, bir gizli katman ve ¢ikti
katman1 olusturulmustur. Giris ve ¢ikis degerleri 0—1 arasinda normalize edilmistir.
Gizli ve ¢ikti katmanindaki ndronlar i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik
tanjant secilmistir. Ileri yayiliml, hatay1 geriye yayan ¢ok katmanli yapay sinir ag

modeli i¢in 9 hizli egitim algoritmasi se¢ilmistir.

Levenberg—Marquardt egitim algoritmast i¢in Matlab trainlm fonksiyonu
kullanilmigtir. Dogru yapinin tayini i¢in farkli néron sayilarindan olusan aglar
olusturulmustur ve test verileri ile test edilmislerdir. Performans analizi i¢in
kullanilan korelasyon katsayilari, duyarlilik, belirlilik, dogruluk ve ROC egrisi alan
sonuglar1 Cizelge 4.6°da verilmistir. Korelasyon katsayis1 (r) degerinin 0,7-1,0
arasinda olmasi bagimsiz degiskenlerle ile bagimhi degisken arasindaki iligkinin
yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Cizelge 4.6’da egitim seti i¢in r degeri gizli
katmandaki ndron sayist arttik¢a yiikselmektedir. Ancak olusturulan aglar test seti ile
test edildiklerinde gizli katmanda 5, 6, 7, 8, 9, 10 noron igeren aglarda r degeri
diismektedir. Bu durum bu aglarin ezberledigini ya da 6grendigini unuttugunu
gostermektedir. 4 noronlu gizli katman egitim ve test sonuglarinin r degeri egitim seti
icin 0,784, test seti i¢in 0,872 olarak elde edilmistir. Korelasyon katsayisinin 0,75
degerinden yiiksek olmasi, belirlilik, dogruluk ve alan degerlerinin %97,22, %94,44,

0,954 olmasi bu agin performansinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Levenberg—Marquardt egitim algoritmasi ile olusturulan aglarin test veri ROC
egrileri Sekil 4.3’te verilmistir. ROC egrileri altinda kalan alanlar kiyaslandiginda
gizli katmanda 4 ndron iceren CKA’nin 0,954 olan AUC degerinin digerlerinden
daha ytiiksek oldugu goziikmektedir (Cizelge 4.6).
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Cizelge 4.6. Levenberg—Marquardt algoritmasi1 CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 9/3/1 [9/4/1 [9/5/1 [9/6/1 [9/7/1 [9/8/1 [9/9/1 ]9/10/1
S |R 0,665 [0,720 0,784 [0,877 [0,874 (0,934 0,886 |0,953 [0,972
(g Duyarlilik (%) | 82,609 | 86,957 | 84,848 | 93,478 | 96,739 | 94,565 | 93,478 | 96,739 | 98,913
= | Belirlilik (%) | 81,452 83,871 |87,970|94,355|89,516 | 98,387 | 91,935 | 98,387 | 98,387
= Dogruluk (%) 0,822 0,874 (0,894 [0,925 |0,953 |0,957 [0,954 [0,965 |0,984

AUC 0,819 10,851 0,866 |0,939 0,926 |0,967 0,926 |0,977 |0,986

R 0,746 10,748 0,872 |0,742 0,710 |0,624 |0,656 |0,628 |0,614
3 [Duyarlilik (%) [ 77,78 |72,22 [88.89 [77.78 |8333 [72,22 83,33 |77.78 [66,67
+ |Belirlilik (%) 94,44 (97,22 97,22 94,44 91,67 |88,89 |83,33 |86,11 |91,67
& | Dogruluk (%) | 88,89 |88,89 |94,44 |88,89 |88,89 |83,33 |83,33 [83,33 |83.33

AUC 0,85 10,868 0,954 (0,907 |[0,883 [0,826 |0,86 |0,86 |0,829

Ort(zaman) | 11,737 11,799 12,110 12,138 | 14,756 7,511 | 14,432[22,9871,993

SS(zaman) 6,626 |6,633 6,823 6,799 [8,095 4,172 |8,227 |11,14 0,977

Ort(hata) 0,138 [0,119 0,099 |0,063 |0,063 |0,0399|0,057 |0,041 |0,041

SS(hata) 0,010 0,012 0,014 |0,013 0,018 |0,026 0,017 |0,040 |0,053
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Sekil 4.3. Levenberg-Marquardt egitim algoritmas test seti ROC egrileri

Ogrenme katsayismin degistirilmesine dayanan egitim algoritmas1 icin Matlab
traingda fonksiyonu kullanilmis ve gizli katmanda farkli sayida noron igeren aglar
olusturulmustur (Cizelge 4.7). Olusturulan ag yapilarinin test veri r degerleri 0,75-1,0
arasinda degildir. Gizli katmanda 6, 7, 8, 9 ve 10 noron olan yapilarda test seti r
degerleri, egitim seti r degerlerine gore diisiiktiir. Aglarin ROC analiz sonuglar
biitiin aglarda yiiksek bulunmustur. Ogrenme katsayis1 degisen algoritma ile elde

edilen aglarin test veri ROC egrileri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.4’te
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incelendiginde gizli katmanda 4 néron olan CKA’nin AUC degerinin yiiksek oldugu
goziikmektedir. Bu deger 0,904 olarak elde edilmistir (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7. Ogrenme katsayis1 degisen algoritma CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 |9/3/1 [9/4/1 [9/5/1 [9/6/1 [9/7/1 [9/8/1 [9/9/1 [9/10/1

< |R 0,568 |0,583 |0,577 [0,631 |0,651 |0,655 |0,641 |0,629 |0,624
2 Duyarlilik (%) | 81,522 | 76,087 | 79,348 | 68,478 | 73,913 | 70,652 | 77,174 | 68,478 | 66,304
& | Belirlilik (%) | 73,387 | 77,419 | 81,452 | 87,903 | 84,677 | 87,097 | 81,452 | 87,903 | 88,710
i Dogruluk (%) | 76,852 | 76,852 | 80,556 | 79,630 | 80,093 | 80,093 | 79,630 | 79,630 | 79,167
AUC 0,828 |0,833 |0,832 (0,862 |0,865 |0,876 |0,872 |0,867 |0,861
R 0,663 |0,722 |0,664 |0,688 |0,649 |0,668 |0,654 |0,648 |0,646
§ Duyarlilik (%) | 83,33 83,33 |77,78 |61,11 |61,11 |61,11 |55,56 [50,00 |44,44
+ | Belirlilik (%) [88,89 91,67 |91,67 |97,22 |94,44 194,44 [91,67 |94,44 197,22
& | Dogruluk (%) | 87,04 |88,89 |87,04 |85,19 [83,33 /83,33 |79,63 |79,63 |79,63
AUC 0,89 0,912 {0,904 0,887 |0,892 (0,877 |0,88 0,88 0,88
Ort(hata) 0,192210,1902 10,1899 |0,1817 | 0,1860 | 0,1888 | 0,1784 | 0,1828 | 0,1815
SS(hata) 0,0423 10,0399 (0,0199 | 0,0384 | 0,0611 | 0,0369 | 0,0265 | 0,0355 | 0,0192
Ort(zaman) 86,045 | 79,108 | 79,088 | 80,045 | 80,517 | 76,464 | 90,464 | 80,089 | 98,527
SS(zaman) 49,148 | 43,762 | 43,895 | 44,331 | 44,748 | 42,260 | 49,566 | 44,787 | 54,068
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Sekil 4.4. Ogrenme katsayis1 degisen algoritma test seti ROC egrileri

Esnek geriye yayilim algoritmasi i¢in Matlab trainrp fonksiyonu kullanilmistir.
Cizelge 4.8’de goriildiigii gibi gizli katmanda 7, 8, 9 ve 10 ndron kullanilan aglar da
test seri r degeri, egitim seti r degerinden disiiktiir. Gizli katmanda 4 néron bulunan
agin test r degeri 0,82 olarak elde edilmistir. Bu yapimin test seti i¢in belirlilik,

dogruluk ve AUC degeri %97,22, %90,74, 0,961 olarak bulunmustur. Sekil 4.5’te
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test setlerinin ROC egrileri arasinda 4 noéronlu CKA’nin alan degerinin daha yiiksek

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Esnek geriye yayilim algoritmast CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 |9/3/1 |9/4/1 [9/5/1 [9/6/1 |9/7/1 [19/8/1 [9/9/1 |9/10/1

S |R 0,586 0,613 0,704 |0,715 0,760 |0,849 |0,811 |0,871 [0,895
g Duyarlilik (%) | 76,087 | 76,087 | 86,957 | 84,783 | 83,696 | 90,217 | 89,130 | 93,478 | 95,652
= | Belirlilik (%) |81,452 | 81,452 |81,452 82,258 90,323 |92,742 93,548 | 93,548 | 95,968
2 Dogruluk (%) | 79,167 | 79,167 | 83,796 | 83,333 | 87,500 | 91,667 | 91,667 | 93,519 | 95,833
AUC 0,831 |0,854 |0,895 |0,903 0,909 |00964 |0,92 |0,974 |0,98
R 0,711 0,751 {0,820 |0,820 |0,782 |0,703 |0,706 |0,727 |0,735
§ Duyarlibik (%)]72,22 |83,33 |77,78 |[83,33 [83,33 |[72,22 72,22 |72,22 |77,78
+ |Belirlilik (%) |88,89 [88,89 97,22 94,44 91,67 [86,11 |88,89 94,44 |91,67
& | Dogruluk (%) |83,33 [87,04 90,74 [90,74 |88,89 |81,48 |83,33 |87,04 |87,04
AUC 0,907 0,935 |0,961 |0,966 |094 |0,07 |0,923 |0,917 |0,904
Ort(hata) 0,1663 10,1614 0,1365]0,13220,1187]0,0987 | 0,1041 | 0,0895 | 0,0786
SS(hata) 0,0125 10,0097 10,0175 10,0150 |0,0207 | 0,0304 | 0,0260 | 0,0345 | 0,0338
Ort(zaman) 8,849 18,0997 9,6931]9,1037 |8,7033 | 8,6992 | 8,199 | 8,2954 | 8,3381
SS(zaman) 5,412 14,5266 |5,7478 15,25 4,874 [4,8521 (14,5741 4,608 |4,6561
ROC Egrileri
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Sekil 4.5. Esnek geriye yayilim algoritmasi test seti ROC egrileri

Fletcher ve Reeves eslenik gradyan yontemi i¢in Matlab traincgf fonksiyonu
kullanilmigtir. Cizelge 4.9°da gorildiigli gibi egitim seti r degeri gizli katmanda
bulunan noron sayisi arttikca 1’e daha ¢ok yaklagsmistir. Ancak olusturulan yapilar

test veri setlerinin r degeri, gizli katman ndron sayis1 5, 6, 7, 8, 9, 10 olan CKA’larda
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diismiistiir. Gizli katmanda 4 noron bulunan yap1 test seti r degeri 0,81, belirlilik,
dogruluk ve AUC degeri %94.,4, %90,74, 0,941 olarak bulunmustur. Sekil 4.6’da
olusturulan CKA’larin ROC egrileri incelendiginde de 4 néronlu yapinin egri

alaninin daha iyi oldugu gortilmektedir.

Cizelge 4.9. Fletcher-Reeves eslenik gradyan yontemi CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 19/3/1 9/4/1 [9/5/1 19/6/1 [9/7/1 |9/8/1 [9/9/1 9/10/1
S |R 0,647 10,678 0,785 |0,781 |0,816 |0,805 |0,827 0,940 |0,867
2 Duyarlilik (%) | 80,44 | 81,522 |92,391 | 89,130 | 84,783 | 84,783 | 83,696 | 96,739 |90,217
‘S5 | Belirlilik (%) |80,65 |83,871 |85,484|83,065|95,161 |88,710]92,742 196,774 |95,968
iy Dogruluk (%) |80,56 | 82,870 | 88,426 | 85,648 | 90,741 | 87,037 | 88,889 (96,759 |93,519
AUC 0,81710,842 10,913 (0,904 |0,934 (0,928 |0,937 0,977 0,941
R 0,747 10,743 10,814 |0,725 |0,718 |0,713 |0,788 |0,742 |0,738
"c%:) Duyarlilik (%) | 77,78 72,22 |83,33 |83,33 |77,78 |72,22 |88,89 |77,78 |72,22
+ | Belirlilik (%) [94,44]97,22 194,44 |88,89 |91,67 |88,89 |88,89 |91,67 |97,22
& | Dogruluk (%) |88,89|88,89 190,74 |87,04 |87,04 |8333 |88,89 [87,04 |88,89
AUC 0,79910,818 ]0,941 [0,872 |0,897 [0,892 {0,948 |0,834 |0,867
Ort(hata) 0,150]0,147 |0,1115|0,1169|0,0951 | 0,101 {0,107 | 0,0596 |0,0868
SS(hata) 0,013]10,019 |0,0280 | 0,027 |0,0212 |0,0266 | 0,027 |0,0413 |0,0325
Ort(zaman) 15,84 116,351 |16,759|15,108|15,580| 16,864 | 15,63 | 18,2567 |22,569
SS(zaman) 8,94919,184 ]9,4203|8,5417|8,9654|9,415 |8,698 |10,3938]| 13,244
ROC Egrisi
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Sekil 4.6. Fletcher ve Reeves eslenik gradyan yontemi test seti ROC egrileri

Powell-Beale eslenik gradyan yontemi icin Matlab traincgb fonksiyonu
kullanilmistir. Cizelge 4.10°da goriildiigli gibi gizli katmanlardaki néron sayisi 5, 6,

7, 8, 9, 10 olan aglarda arttik test seti r degerleri, egitim seti r degerlerine gore
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diisiiktiir. Gizli katmanda 4 ndéron bulunan agin test seti r degeri 0,706, belirlilik,
dogruluk, AUC degeri %91,67, 9%87,04, 0,864 olarak belirlenmistir. Sekil 4.7°de
bulunan ROC egrilerine bakildiginda gizli katmanda 3 néron bulunan ag yapisinin
egri alan degeri digerlerine gore daha biiyiiktiir. Ancak bu agin egitim r degeri 0,7

altindadir (Cizelge 4.10).

Cizelge 4.10. Powell-Beale eslenik gradyan yontemi CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 19/3/1 9/4/1 |9/5/1 [9/6/1 9/7/1 19/8/1 19/9/1 |9/10/1
R 0,657 10,682 10,702 |0,813 0,879 0,879 [0,837 |0,879 1091

Duyarlilik (%) | 82,609 | 92,391 | 84,783 | 94,565 | 94,565 | 90,217 | 88,043 | 84,783 | 92,39
Belirlilik (%) |80,645|71,774 | 83,065 | 86,290 | 94,355|97,581 89,516 | 97,581 | 97,58
Dogruluk (%) | 81,481 80,556 | 83,796 | 89,815 | 94,444 | 94,444 | 88,889 | 92,130 | 95,37
AUC 0,829 10,87 0,861 10,929 10,919 10,922 10,938 [0,947 |0,964
R 0,746 10,814 10,706 |0,806 |0,729 0,738 0,689 |0,770 10,63

Duyarlihik (%) |77,78 83,33 | 77,78 194,44 |72,22 |72,22 |72,22 83,33 | 77,78
Belirlilik (%) |94,44 |88,89 91,67 |91,67 |88,89 97,22 [80,56 |[94,44 |86,11
Dogruluk (%) | 88,89 |87,04 |87,04 192,59 |83,33 |88,89 |77,78 190,74 |83,33
AUC 0,87 10,957 10,864 [0,934 0,938 0,887 0,906 |0,941 0,877
Ort(zaman) 6,599 122,596 |13,797|24,481 23,579 (19,677 23,496 |30,212 | 23,873
SS(zaman) 3,554 12,774 7,892 |13,82013,217[10,992 |13,441|17,294 | 13,273

Egitim Seti

Test Seti

Ort(hata) 0,154 0,136 10,138 [0,098 |0,0785]0,0780|0,0902| 0,0801 | 0,0647
SS(hata) 0,024 0,0123 10,029 |0,025 |0,0343|0,0330|0,0318] 0,03120,0328
ROC Egrisi
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Sekil 4.7. Powell-Beale eslenik gradyan yontemi test seti ROC egrileri

Polak-Ribiere eslenik gradyan yontemi icin Matlab traincgp fonksiyonu
kullanilmistir. Cizelge 4.11°de goriildiigii gibi gizli katmanda 5, 6, 7, 8, 9, 10 néron
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bulunan aglarin test seti r degerleri, egitim seti r degerlerine gore kiictktiir. Gizli
katmanda 4 néron bulunan agin test r degeri 0,823, belirlilik, dogruluk, AUC
degerleri %94,4, %87,04 ve 0,96 olarak belirlenmistir. Sekil 4.8’de test seti ROC
egrileri incelendiginde gizli katmanda 4 néron bulunan agin alaninin daha iyi oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4.11. Polak-Ribiere eslenik gradyan yontemi i¢in CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 [9/3/1 [9/4/1 [9/5/1 [9/6/1 [9/7/1 19/8/1 19/9/1 [9/10/1

S |R 0,562 10,692 [0,756 0,799 |0,841 |0,854 0,849 |0,873 |0,895
E Duyarlilik (%) | 77,174 | 83,696 | 90,217 | 89,130 | 93,478 | 88,043 | 95,652 | 93,478 | 93,47
& | Belirlilik (%) | 78,226 | 82,258 | 81,452 91,935 93,548 | 95,161 | 83,871 | 91,129 95,16
ity Dogruluk (%) | 77,778 | 82,870 | 85,185 90,741 | 93,519 | 92,130 | 88,889 | 92,130 | 94,44
AUC 0,776 10,847 (0,909 |0,877 10,909 [0,934 0,948 |0,956 |0,931
R 0,720 10,739 [0,823 |0,724 0,696 |0,763 |0,689 |0,687 |0,636
5 [Duyarliik (%) [ 77,78 72,2 [72,22 72,22 (66,67 |72.22 |77.78 [66,67 | 722
+ | Belirlilik (%) 94,44 97,22 194,44 94,44 (97,22 97,22 | 88,89 |94,44 |888
& | Dogruluk (%) | 88,89 |88,89 |87,04 |87,04 |87,04 |88,89 |85,19 [85,19 |833
AUC 0,805 10,847 [0,96 0,877 10,852 10,924 10,904 |0,892 |0,92
Ort(hata) 0,174 10,140 [0,116 | 0,108 | 0,094 |0,088 |0,095 | 0,105 |0,0742
SS(hata) 0,0150(0,018 0,021 0,021 |0,032 |0,0285] 0,031 | 0,039 |0,0313
Ort(zaman) 9,412 |23,741]20,929 (22,925 | 24,558 | 23,416 | 24,308 | 30,526 | 23,356
SS(zaman) 5,442 |13,444111,858 12,916 13,797 |13,291|13,949]17,305| 13,275
ROC Egrisi
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Sekil 4.8. Polak-Ribiere eslenik gradyan yontemi test seti ROC egrileri

Olgekli eslenik gradyan yéntemi icin Matlab trainscg fonksiyonu kullanilmustir.

Cizelge 4.12°de goriildiigii gibi gizli katmanda 4 ve 5 néron bulunduran CKA aglar
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test r degerleri 0,763 ve 0,775 olarak bulunmustur. Gizli katmanda 6, 7, 8, 9 ve 10
noron bulunan aglarin test r degerleri, egitim r degerinden diisiik elde edilmistir. 4
noronlu agmn belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri %97,2, %90,74, 0,937¢dir. Bu
sonuclar 5 noronlu agin ROC degerlerine gore daha iyidir. Sekil 4.9°da olusturulan
aglarin ROC egrileri degerlendirildiginde egri altinda kalan alan bakimindan 4

noronlu ag digerlerine gore daha basarilidir.

Cizelge 4.12. Olgekli eslenik gradyan yontemi i¢in CKA sonuglari

Ag Sayist 9/2/1 |9/3/1 [9/4/1 [9/5/1 [9/6/1 [9/7/1 [9/8/1 [9/9/1 [9/10/1
R 0,652 10,666 |0,726 0,761 0,844 0,849 |0,878 0,933 |0,906
Duyarlilik (%) | 80,435 | 84,783 | 78,261 | 86,957 | 86,96 | 92,391 92,391 | 95,652 | 94,565
Belirlilik (%) | 80,645 | 80,645 | 92,742 | 86,290 | 97,58 | 93,548 96,774 96,774 | 95,161
Dogruluk (%) | 80,556 | 82,407 | 86,574 | 86,574 | 93,06 | 93,056 | 94,907 | 96,296 | 94,907
AUC 0,816 10,845 [0,868 0,903 0,908 |09 0,922 10,957 0,946
R 0,748 10,748 |0,763 0,775 0,717 [0,774 10,647 0,692 |0,690
Duyarlilik (%) | 77,78 | 77,78 |77,78 77,78 |61,11 |77,78 |66,67 |66,67 |72,22
Belirlilik (%) [94,44 94,44 [97,22 |94,44 |100,0 |94,44 |94,44 (97,22 |94,44
Dogruluk (%) | 88,89 |88,89 [90,74 |88,89 |87,04 |88,89 |85,19 |87,04 |87,04
AUC 0,821 10,861 |0,937 10,898 [0,89 0,909 0,887 |0,831 [0,923
Ort(hata) 0,151 | 0,15 |0,1300]0,116 0,094 |0,089 |0,077 | 0,056 | 0,073
SS(hata) 0,023 [0,0218 10,0165 | 0,0200] 0,031 ]0,0268 | 0,0295|0,0549 | 0,0335
Ort(zaman) 19,783 119,943 | 19,987 | 21,231 | 25,306 | 24,112 | 20,102 | 21,234 | 20,408
SS(zaman) 11,422 11,379 11,396 | 12,11 | 14,671 13,878 11,451 |12,139[ 11,611

Egitim Seti

Test Seti
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Sekil 4.9. Olgekli eslenik gradyan yontemi test seti ROC egrileri
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Quasi-Newton egitim algoritmasi i¢in Matlab trainbfg fonksiyonu kullanilmstir.
Cizelge 4.13’te gorildiigii gibi gizli katmanda 4, 5, 6 noron bulunduran CKA
aglarinin test seti r degerleri sonuclar1 0,70, 0,74 ve 0,76’dir. Bu aglarin belirlilik,
dogruluk ve AUC degerleri birbirine ¢ok yakindir. Gizli katmandaki ndron sayis1 7,
8,9, 10 olan aglarda test seti r degerleri, egitim seti r degerlerine gore diigiiktiir. Sekil
4.10’da aglarin ROC egrileri degerlendirildiginde 8 ndronlu agin egri alani1 daha

yiiksektir, 4, 5, 6 ndronlu aglarin alan degerleri birbirine yakindir.

Cizelge 4.13. Quasi-Newton egitim algoritmas1 CKA sonuglari

A Yapisi 9/2/1 [9/3/1 | 9/4/1 |9/51 [9/6/1 |9/7/1 |9/8/1 ]9/9/1 |9/10/1
R 0,577 |0,554 | 0,699 |0,694 |0,743 |0,770 | 0,833 |0,798 | 0,811
Duyarlilik (%) | 77,174 | 73,913 | 83,696 | 91,304 | 96,739 | 88,043 | 92,391 | 95,652 | 93,478
Belirlilik (%) | 79,032 | 79,839 | 75,806 | 75,000 | 75,000 | 86,290 | 86,290 | 82,258 | 82,258
Dogruluk (%) | 78,241 77,315 | 79,167 | 81,944 | 84,259 | 87,037 | 88,889 | 87,963 | 87,037
Alan 0,784 | 0,782 | 0,804 | 0,872 | 0,884 |0,911 | 0,93 |00917 |0,928
R 0,741 | 0,741 | 0,705 |0,740 |0,763 | 0,706 | 0,745 |0,749 | 0,707
Duyarlilik (%) | 77,78 | 77,78 | 77,78 | 94,44 | 88,89 |77,78 | 94,44 |77,78 | 77,78
Belirlilik (%) | 94,44 |94.44 | 91,67 |83,33 |88,89 |91,67 |88,89 | 94,44 |94.44
Dogruluk (%) | 88,89 | 88,89 | 87,04 | 87,04 | 88,89 |87,04 | 90,74 | 88,89 |88,89
AUC 0,863 | 0,863 | 0,847 |0,898 |0,901 |0,871 |092 |0,882 | 0,863
Ort(hata) 0,1671 0,175 |0,1742]0,1399 | 0,1252 | 0,1199 | 0,0855 | 0,1004 | 0,1009
SS(hata) 0,0113 | 0,013 |0,0202]0,0186 | 0,0356 | 0,0340 | 0,0228 | 0,0211 | 0,0325
Ort(zaman) | 29,872 3,83 | 2,7265| 11,324 9,147 | 6,8832| 24,88 | 28,077 | 15,260
SS(zaman) | 18,28 | 1,854 | 1,4721|7,1088 | 5,401 |4,2835|14,6 |17,2759,3062

Egitim Seti
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Sekil 4.10. Quasi-Newton algoritmasi test seti ROC egrileri
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Tek adim sekant algoritmasi i¢in Matlab trainoss fonksiyonu kullanilmistir. Cizelge
4.14’te goriildiigii gibi gizli katmanda 4 ve 5 néron bulunduran test seti r degerleri
0,84 ve 0,81°dir. Gizli katmandaki noéron sayilar1 6, 7, 8, 9, 10 olan aglarin test r
degerleri, egitim r degerlerinden diisliktiir. 4 noronlu agin belirlilik, dogruluk ve
AUC degerleri %94.,4, %88.9 ve 0,96°dir. Sekil 4.11°de gosterildigi gibi aglarin ROC
egri alanlan incelendiginde 4 néronlu agin egri altinda kalan alan degerinin daha iyi

oldugu goziikmektedir.

Cizelge 4.14. Tek adim sekant algoritmast CKA sonuglari

Ag Yapisi 9/2/1 |9/3/1 [9/4/1 |9/5/1 9/6/1 9/7/1 19/8/1 9/9/1 |9/10/1
S |R 0,602 10,686 [0,760 0,794 [0,807 ]0,857 [0,893 0,841 |0,914
E Duyarlilik (%) | 81,522 | 83,696 | 88,043 | 90,217 | 94,565 | 93,478 | 89,130 | 94,565 | 92,391
£ | Belirlilik (%) | 77,419 | 83,065 | 82,258 | 85,484 | 85,484 92,742 197,581 | 91,129 | 98,387
iy Dogruluk (%) | 79,167 | 83,333 | 84,722 | 87,500 | 89,352 | 93,056 | 93,981 | 92,593 | 95,833
AUC 0,797 10,83 0914 10,921 |[0916 (0,907 {0,964 0,902 |0,935
R 0,739 10,714 (0,841 0,818 [0,728 0,726 [0,717 0,643 |0,696
§ Duyarlilik (%) | 77,78 72,22 |77,78 [83,33 94,44 |88,89 |72,22 |72,22 |61,11
+ | Belirlilik (%) |94,44 94,44 94,44 94,44 |86,11 |86,11 |91,67 |91,67 |100,00
& | Dogruluk (%) | 88,89 |87,04 |88,89 |90,74 [88,89 |87,04 |85,19 |85,19 |87,04
AUC 0,802 10,81 0,96 0,949 10918 10914 (0.9 0,929 10,827
Ort(hata) 0,1619]0,1427(0,1186 10,1183 | 0,0960]0,0919 | 0,0712|0,1017|0,0597
SS(hata) 0,0092 10,0163 | 0,0249 | 0,0284 | 0,0215 |0,0263 | 0,0316 | 0,0288 | 0,0346
Ort(zaman) 23,566 | 24,103 | 23,474 123,977 | 23,323 | 17,299 116,936 |24,287 22,915
SS(zaman) 13,335|13,619| 13,107 13,717 | 13,327 |9,6726 | 9,4502 | 13,858 | 13,269
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Sekil 4.11. Tek adim sekant algoritmasi test seti ROC egrileri
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Farkl1 egitim algoritmalar1 ile olusturulan CKA’lar icin test seti korelasyon katsayisi
r degerleri, Cizelge 4.15°te ve Sekil 4.12°de incelendiginde en iyi sonuglar gizli
katmanda 4 néron olan aglarda 0,7-1,0 arasinda elde edilmistir. Bu durum ag ¢iktilar
ile tan1 arasinda yiiksek iliski oldugunu ifade etmektedir. Ogrenme katsayis1 degisen
algoritma, Powell-Beale, 0lcekli eslenik gradyan ve Quasi-Newton egitim
algoritmalar1 kullanilarak olusturulan gizli katmanda 4 néron bulunan aglarin test seti
korelasyon degerleri diigiiktiir. Bu egitim algoritmalariyla olusturulan farkli sayida
noron igeren diger aglarin test seti r degerleri, egitim seti r degerinden diisiiktiir ya da

egitim seti r degerleri 0,7 sinirin1 asamamaistir.

Cizelge 4.15. Egitim algoritmalarmin gizli katmandaki néron sayilarina gore r
degerleri

Egitim Algoritmalari 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Levenberg-Marquardt Algoritmasi-CKA1 0,7510,7510,87 10,74 |0,71 | 0,62 0,66 | 0,63 | 0,61

Ogrenme Katsayis1 Degisen Algoritma-CKA2 | 0,66 (0,72 0,66 | 0,69 0,65|0,67 | 0,65 | 0,65 0,65

Esnek Geriye Yayilim Algoritmasi-CKA3 0,7110,7510,82(0,8210,78 10,70 0,71|0,73 (0,74

Fletcher ve Reeves Algoritmasi-CKA4 0,7510,7410,81(0,7310,7210,71 0,79 0,74 | 0,74
Powell-Beale Algoritmasi-CKAS 0,75(0,8110,71]0,81(0,73|0,74]0,69|0,77| 0,63
Polak-Ribiere Algoritmasi-CKA6 0,7210,7410,8210,72 10,70 0,76 | 0,69 | 0,69 | 0,64
Olgekli Eslenik Gradyan Algoritmasi-CKA7 |0,75]0,75/0,76]0,78 0,72 10,77 | 0,65] 0,69 | 0,69
Quasi-Newton Algoritmasi -CKAS 0,7410,7410,71 10,741 0,76 | 0,71 | 0,751 0,75 | 0,71
Tek Adim Sekant Algoritmasi-CKA9 0,7410,7110,8410,82(0,7310,73 10,72 0,64 |0,70
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Sekil 4.12. Egitim algoritmalarinin gizli katmandaki néron sayilarina gore r degerleri
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4.2.1. Meme kanseri sinirh veri seti YSA analiz sonuglari

Uygulamanin ikinci asamasinda meme kanseri verileri ile yapilan LR analizi sonucu
koltuk alt1 lenf nod durumunu belirlemede anlamli bulunan tiimor evre, timor
derece, yas elli, lenfatik yayilim bilgileri ile tekrar yapay sinir aglar1 olusturulmustur.
4 veri ile olusturulan siirhi egitim seti 6rnek sayisi 26, test veri sayist 8§ olmustur.
Sinirh egitim seti ile olusturulan geri yayilimli CKA’larin korelasyon katsayilar1 ve
ROC analiz sonuglari, O6rnek sayisinin yetersizligi sebebiyle yiiksek degerlere
ulasamamustir. Aglarin ROC analiz sonuglari, korelasyon katsayilarina gore daha iyi
sonug vermistir. Asagida hizli egitim algoritmalar ile olusturulan aglarin performans

sonuclar1 verilmektedir.

Levenberg —Marquardt egitim algoritmasi ile farkli néron sayilart iceren tek gizli
katmanli CKA’lar olusturulmustur. Elde edilen aglarin performans analizleri
degerlendirildiginde korelasyon katsayilarinin test verileri i¢in diisiik elde edildigi
Cizelge 4.16°da goriilmektedir. Sekil 4.13‘te olusturulan aglarin test seti ROC
egrileri incelendiginde gizli katmanda 3 néron bulunan agin alan degeri en yiiksektir,

ancak bu agin korelasyon katsayisi 2 noronlu yapiya gore daha diisiik elde edilmistir.

Cizelge 4.16. Levenberg- Marquardt algoritmasi CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 |9/3/1 19/4/1 |9/5/1

~ |R 0,609 0,527 10,692 [0,694

2 [ Duyarlilik (%) |77 46 77 85

£ |Belirlilik (%) |77 100 [77 69

£, | Dogruluk (%) |77 73 77 77

= [AUC 0,837 10,713 [0,879 [0,885
R 0,596 0,500 0,250 [0,163

= | Duyarhlik (%) [ 75,00 [25,00 [75,00 |75,00

& | Belirlilik (%) [100  [100,00 [50,00 25,00

% | Dogruluk (%) [87,5 [62,50 [62,50 [50,00

= [AUC 0,875 |1 0,688 [0,5
Ort(hata) 0,1598 [0,2574 | 0,1458 [0,0698
SS(hata) 0,0115] 0,0102| 0,0194 | 0,0168
Ort(zaman) | 8,367 [8951 [83,392 13,2978
SS(zaman) | 4,7142 [4,9992 [46,820 |7,5235
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Sekil 4.13. Levenberg-Marquardt algoritmasi test veri ROC egrileri
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Ogrenme katsayisinin degistirilmesine dayanan algoritma ile farkli ndron sayilari

iceren CKA’lar olusturulmustur. Cizelge 4.17°de aglarin performans sonuglari

degerlendirildiginde hicbirinde korelasyon katsayisi yiiksek elde edilememistir. Gizli

katmanda 2 ndéron bulunan agin, diger aglarina gore daha iyi sonuglar vermistir. Agin

test seti r degeri 0,736, belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri %100, %87,5, 0,93

olarak bulunmustur. Sekil 4.14’te algoritma ile gelistirilen aglarin test veri seti ROC

egrileri altinda kalan alanlar incelendiginde 2 néronlu yapinin digerlerine gore daha

yiiksek alana sahip oldugu géziikmektedir.

Cizelge 4.17. Ogrenme katsayis1 degisen algoritma ile CKA sonuglar

AB Yapist _ [9/2/1 [9/3/1_|9/4/1 | 9/5/1
IR 0,420 0,602 [0,586 0,611
2 | Duyarlilik (%) | 61,538 | 76,923 | 69,231 | 84,615
£ [Belirlilik (%) |69,231]76,923 [69,231 69,231
5, [ Dogruluk (%) | 65,385 76,923 | 69,231 | 76,923
= [AUC 0,713 0,825 [0,825 |0.,837
R 0,736_|0,589 0,561 |0,431
.= | Duyarhlik (%) [ 75,00 | 75,00 | 75,00 | 75,00
& |Belirlilik (%) |100,00]50,00 |75,00 |25,00
% [Dogruluk (%) | 87,50 |62,50 | 75,00 | 50,00
= [AuC 0,938 [0.813 |0,813 [0.75
Ort(hata) 0,2272]0,1947 |0,1986 | 0,1898
SS(hata) 0,0277 ] 0,0275[0,0501 | 0,0540
Ort(zaman) | 5,2602 | 5,4897 |5,1643 | 5,0829
SS(zaman) | 2,8461 | 2,9893 |2.8119]2,642
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Sekil 4.14. Ogrenme katsayis1 degisen algoritma ile test veri ROC egrileri

Esnek geriye yayilim algoritmasi ile sinirli egitim seti i¢in CKA aglar1 olusturulmus

ancak hig¢birinde yiiksek korelasyon degerleri elde edilememistir. Cizelge 4.18°de 2

noronlu gizli katmanla olusturulan agin test veri seti sonuglar1 diger yapilara gore
daha iyidir. Agin test seti r degeri 0,539, belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri %50,
%62,5, 0,813 olarak elde edilmistir. Sekil 4.15e test veri seti ROC egrileri altinda

kalan alanlar kiyaslandiginda 2 noéronlu yapinin digerlerinden daha yiiksek alana

sahip oldugu goziikmektedir.

Cizelge 4.18. Esnek geriye yayilim algoritmast CKA sonuglari

Ag Yapisi 9/2/1 [9/3/1 [9/4/1 [9/5/1
~ IR 0,506 |0,613 [0,645 |0,588
2 [ Duyarlilik (%) | 76,923 | 61,538 | 76,923 | 46,154
£ |Belirlilik (%) [69.231[84,615 | 76,923 92,308
.5 | Dogruluk (%) |73,077]73,077 176,923 | 69,231
= TAUC 0,754 10,825 0,849 (0,778

R 0,539 |0,523 [0,450 |0,409
.= | Duyarlilik (%) | 75,00 [50,00 [75,00 [50,00
& | Belirlilik (%) 50,00 [75,00 [50,00 |100,00
% | Dogruluk (%) [62,50 [62,50 |62,50 |75,00
= TAUC 0,813 0,75 10,75 0,688

Ort(hata) 0,1915]0,1592]0,1542]0,1672

SS(hata) 0,0085 | 0,0059 [ 0,0120 [ 0,0154

Ort(zaman) | 7,2806|7,2857|7,5276 | 7,1814

SS(zaman) | 4,053 |4,06024,18893,9963
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Sekil 4.15. Esnek geriye yayilim algoritmasi test veri ROC egrileri

Fletcher ve Reeves eslenik gradyan algoritmasi ile sinirh egitim seti icin CKA’lar
olusturulmustur. Cizelge 4.19°da gorildiigii gibi olusturulan aglarin higbirinde test
seti r degerleri yliksek elde edilememistir. Gizli katmanda 2 néron bulunan agin test
seti r degeri 0,65, belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri %100, %87,5, 0,938 olarak
bulunmustur. Sekil 4.16°da test veri seti ROC egrileri incelendiginde 2 ndronlu agin

egri alan degerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.19. Fletcher-Reeves eslenik gradyan algoritmasi CKA sonuglari

AB Yapist_ [9/2/1 _[9/3/1 | 9/4/1 [ 9/5/1
IR 0,562 0,621 |0,627 |0.,157
2 | Duyarlilik (%) | 61,538 | 61,538 | 53,846 | 23,077
£ |Belirlilik (%) | 76,923 | 84,615 | 92,308 | 92,308
5, [ Dogruluk (%) | 69,231 73,077 | 73,077 | 57,692
= [AUC 0,79 0,837 [0,796 0,459

R 0,655 0,500 |0,447 0,378
.= | Duyarhlik (%) [ 75,00 [50,00 50,00 |0,00
& |Belirlilik (%) | 100,00 75,00 | 100,00 | 100,00
% [Dogruluk (%) | 87,50 |62,50 | 75,00 | 50,00
= [AuC 0,938 [0,688 | 0,875 0,438

Ort(hata) 0,1817]0,1689 | 0,1644 | 0,1369

SS(hata) 0,02410,0212 ] 0,0267 | 0,0444

Ort(zaman) | 5,1102|5,34103,0907 | 0,302

SS(zaman) | 2,7742 [ 2,8481 | 1,6118 ] 0,0239
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Sekil 4.16. Fletcher-Reeves eslenik gradyan algoritmasi test veri ROC egrileri

Powell-Beale eslenik gradyan algoritmasi ile smirli veri seti i¢in olusturulan
CKA’larin performans sonuclar1 Cizelge 4.20’de verilmistir. Aglarin test seti r
degerleri yiiksek elde edilememistir. Gizli katmanda 2 néron bulunan agin test seti r
degeri 0,696, belirlilik, dogruluk, AUC degerleri %100, %87,5, 0,938 olarak
bulunmustur. Sekil 4.17°de aglarin test seti ROC egrileri altinda kalan alanlar

incelendiginde 2 néronlu agin alan degerinin daha yiiksek oldugu géziikmektedir.

Cizelge 4.20. Powell-Beale eslenik gradyan algoritmast CKA sonuglari

Ag Yapisi 92/ _[93/1 [9/4/1 |9/5/1
R 0,412 0398 |0398 |0,407
Duyarlilik (%) | 61,538 | 84,615 | 84,615 | 84,615
Belirlilik (%) | 69,231 | 46,154 | 46,154 | 38,462
Dogruluk (%) | 65,385 | 65,385 | 65,385 | 61,538
AUC 0,707 0,713 | 0,689 |0,648
R 0,696 0,651 |0,651 |0,608
Duyarlilik (%) | 75,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
Belirlilik (%) | 100,00 | 50,00 |50,00 | 50,00
Dogruluk (%) | 87,50 |75,00 |75,00 | 75,00
AUC 0,938 0,813 |0,938 |0_813
Ort(zaman) | 0,2199 |0,2647 | 0,2629 | 0,2737
SS(zaman) | 0,0269 | 0,0744 ] 0,0379 | 0,0908
Ort(hata) 0,5251 | 0,4128 |0,3325 | 0,5833
SS(hata) 0,1631 |0,0871 |0,0465 | 0,195

Egitim Seti

Test Seti
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Sekil 4.17. Powell-Beale eslenik gradyan algoritmasi

Polak-Ribiere eslenik gradyan algoritmasi ile sinirli veri seti igin olusturulan
CKA’larin performans sonuglar1 Cizelge 4.21°de verilmistir, hi¢cbir agda test seti r
degeri yliksek degildir. Gizli katmanda 2 néron bulunan agin test seti r degeri 0,615,
belirlilik, dogruluk, AUC degerleri %100, %50, 0,938 olarak elde edilmistir. Sekil
4.18’de olusturulan aglarin test seti ROC egrileri altinda kalan alanlar incelendiginde

2 noronlu agin alan degerinin daha yiiksek oldugu goziikmektedir.

Cizelge 4.21. Polak-Ribiere eslenik gradyan algoritmasi CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 9/3/1 [9/4/1 |9/5/1
— |R 0,498 10,622 0,648 |0,483
3 Duyarlilik (%) | 38,462 | 61,538 76,923 | 38,462
E | Belirlilik (%) | 100,000 | 84,615 | 76,923 | 100,000
55 | Dogruluk (%) | 69,231 | 73,077 76,923 | 69,231
= [AUC 0,728 10,837 10,855 0,636
R 0,615 10498 0411 0,539
= | Duyarlilik (%) | 0,00 50,00 | 75,00 |25,00
@ | Belirlilik (%) | 100,00 | 75,00 |50,00 |100,00
2 | Dogruluk (%) |50,00 62,50 |62,50 62,50
= [AUC 0,938 0,688 0,688 |[0,813
Ort(hata) 0,1980 |0,1709]0,1552 | 0,1766
SS(hata) 0,0318 |0,0257 | 0,0281 | 0,0308
Ort(zaman) 1,7406 |6,0032|3,5157 | 1,4016
SS(zaman) 0,8335 [3,3059]1,8272 | 0,6675
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Sekil 4.18. Polak-Ribiere eslenik gradyan algoritmasi test veri ROC egrileri

Olgekli eslenik gradyan algoritmasi ile smirli veri seti i¢in olusturulan CKA’larin
performans sonuclar1 Cizelge 4.22°de verilmistir. Aglarin higbirinde test seti r degeri
yiiksek degildir. Gizli katmanda 2 ndron bulunan agin test seti r degeri 0,543,
belirlilik, dogruluk, AUC degerleri %25, %62,5, 0,75 olarak elde edilmistir. Sekil
4.19°da ag test veri ROC egrileri incelendiginde 2 néronlu agin alan degerinin daha

1yi oldugu goziikmektedir.

Cizelge 4.22. Olgekli eslenik gradyan algoritmasi CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 9/3/1 19/4/1 9/5/1
— |R 0,480 0,632 ]0,557 [0,693
3 Duyarlilik (%) | 92,308 | 53,846 | 53,846 | 84,615
E | Belirlilik (%) |38,462 |92,308 | 84,615 | 69,231
55 | Dogruluk (%) | 65,385 | 73,077 69,231 |76,923
= [AUC 0,701 |0,873 0,802 0,879
R 0,543 0,440 0,409 0,236
.= | Duyarlilik (%) | 100,00 | 50,00 |50,00 | 75,00
@ | Belirlilik (%) 25,00 100,00 [ 100,00 | 25,00
2 | Dogruluk (%) [62,50 75,00 75,00 |50,00
= [AUC 0,75 0,625 0,688 0,688
Ort(hata) 0,1950 |0,154910,1748 | 0,1344
SS(hata) 0,0099 |0,0143 10,0150 |0,0218
Ort(zaman) 11,4771 ]11,21211,2839 11,3022
SS(zaman) 6,4985 |6,3506|6,3686 |6,3928
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Sekil 4.19. Olgekli eslenik gradyan algoritmasi test veri ROC egrileri

Quasi-Newton egitim algoritmasi ile sinirli veri seti i¢in olusturulan CKA’larin
performans sonuclar1 Cizelge 4.23’te verilmistir. Aglarin hi¢birinde test seti r degeri
yiiksek degildir. Gizli katmanda 2 ndron bulunan agin test seti r degeri 0,577,
belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri %0, %50, 0,75 olarak bulunmustur. Sekil
4.20’de aglarin test seti ROC egri alanlar1 incelendiginde 3, 4, 5 néronlu aglarin alan

degerlerinin yiiksek oldugu goriilmektedir ancak bu aglarinda r degerleri diisiiktiir.

Cizelge 4.23. Quasi-Newton egitim algoritmasi CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 9/3/1 [9/4/1 |9/5/1
R 0,521 10,560 ]0,562 |0,629
Duyarlilik (%) | 100,000 | 69,231 | 76,923 | 46,154
Belirlilik (%) |30,769 |76,923 | 69,231 | 100,000
Dogruluk (%) | 65,385 |73,077 73,077 73,077
AUC 0,74 0,814 [0,793 10,814
R 0,577 10,555 10,471 [0,430
Duyarlilik (%) | 100,00 | 75,00 |75,00 |25,00
Belirlilik (%) | 0,00 50,00 | 50,00 |100,00
Dogruluk (%) | 50,00 |62,50 |62,50 |62,50
AUC 0,75 0,813 [0,813 ]0,813
Ort(zaman) 0,2023 10,1725 0,1903 | 0,1686
SS(zaman) 0,0361 |0,0075]0,0270]0,0319
Ort(hata) 1,1169 [9,4809 |1,0699 | 1,3868
SS(hata) 0,4797 14,8369 10,4638 | 0,6568

Egitim Seti

Test Seti
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Sekil 4.20. Quasi-Newton egitim algoritmasi test veri ROC egrileri

Tek adim sekant algoritmasi ile siirli veri seti i¢in olusturulan CKA’larin
performans sonuglar1 Cizelge 4.24’te verilmistir, aglarin test seti r degerleri oldukca
diisiiktiir. Gizli katmanda 2 noron bulunan agin test seti r degeri 0,649, belirlilik,
dogruluk ve AUC degerleri %75,0, %100, 0,938 olarak elde edilmistir. Sekil 4.21°de
aglarin test seti ROC egri alanlar1 kiyaslandiginda 2 néronlu yapinin alan degerinin

daha biiyiik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.24. Tek adim sekant algoritmast CKA sonuglari

Ag Yapist 9/2/1 9/3/1 9/4/1 19/5/1
R 0,563 0,609 10,648 |0,692

3 | Duyarlilik (%) | 61,538 | 76,923 | 84,615 | 84,615
& [Belirlilik (%) |76,923 [76,923 |69,231]69,231
5, [ Dogruluk (%) | 69,231 | 76,923 | 76,923 76,923
M [AUC 0,79 |0.814 [0855 |0,879

R 0,649 0487 [0411 |0,246
.= | Duyarhlik (%)[ 75,00 [75.,00 |75,00 | 75,00
& |Belirlilik (%) | 100,00 [50,00 |25,00 |25,00
E Dogruluk (%) | 87,50 |62,50 [50,00 |50,00

AUC 0,938 10,813 10,688 |0,688

Ort(zaman) 0,1767 | 0,1616 |0,1523]0,1333
SS(zaman) 0,0153 10,0165 10,017810,0123
Ort(hata) 14,3630 | 13,9063 | 7,6756 | 14,206
SS(hata) 8,0313 |7,9600 |4,3814 38,2881
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Sekil 4.21. Tek adim sekant algoritmasi test veri ROC egrileri

Sinirh veri seti ile farkli egitim algoritmalariyla olusturulan CKA’larin korelasyon
katsayilari ve ROC analiz degerleri incelendiginde olusturulan aglar iyi sonuglar
vermemistir. Aglarin  korelasyon katsayilart 0,7-1,0 degerlerini asamamustir.
Belirlilik, dogruluk, duyarhilik, AUC degerleri genellikle yiiksek bulunmustur.
Cizelge 4.25’te ve Sekil 4.22°de gizli katmanda farkli néron sayilar1 kullanilarak
farkli egitim algoritmalartyla olusturulan aglarin test seti r degerleri verilmistir. 2
noronlu yapilarin regresyon sonuglari1 diger aglara gore daha yiiksek elde edilmistir.

Ancak bu sonuglar diisiik korelasyon sebebiyle yeterli degildir.

Cizelge 4.25. Sinirli egitim seti ile olugturulan CKA’larin farkli néron sayilarina gore
r degerleri

Egitim Algoritmalari 2 3 4 5
Levenberg-Marquardt Algoritmasi-CKA 1 0,596 (0,5 0,25 0,163
Ogrenme Katsayis1 Degisen Algoritma-CKA2 0,736 [0,589 0,561 |0.431
Esnek Geriye Yayilim Algoritmasi-CKA3 0,539 (0,523 (0,45 0,409
Fletcher ve Reeves Algoritmasi-CKA4 0,655 10,5 0,447 10,378
Powell-Beale Algoritmasi-CKAS 0,696 10,651 (0,651 [0,608
Polak-Ribiere Algoritmasi-CKA6 0,615 10,498 |0,411 (0,539
Olgekli Eslenik Gradyan Algoritmasi-CKA7 0,543 (0,44 0,409 10,236
Quasi-Newton Algoritmasi -CKAS 0,577 10,555 (0,471 0,43
Tek Adim Sekant Algoritmasi-CKA9 0,649 10,487 |0,411 [0,246
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Sekil 4.22. Sinirh egitim seti ile olusturulan CKA’larin farkli néron sayilarina gore r
degerleri

4.2.2. Tam ve sinirh veri setleri ile olusturulan CKA’larin kiyaslanmasi

Tam veri seti ile farkli egitim algoritmalari, farkli yap1 6zellikleri ile olusturulan
CKA’lar arasinda gizli katmaninda 4 ndron bulunan aglarin, test seti r degerleri
sonuglar1 diger aglara gore daha yiiksektir (Sekil 4.12). Smirl1 veri seti ile olusturulan
CKA’larin higbirinde yiiksek korelasyon elde edilememistir ancak 2 noronlu ag
yapilari, diger aglara gore daha yiiksek r degeri elde etmistir (Sekil 4.22). Hangi
egitim algoritmasinin daha basarili oldugunu belirlemek i¢in egitim seti ile egitilerek
olusturulan aglarin hata ve zaman analizleri Cizelge 4.26’da gosterilmektedir.
Cizelge 4.26°da Levenberg-Marquardt algoritmasinin egitim ortalama hatasi, standart
sapma degerleri 0,099, 0,014 olmustur. Ayni zamanda egitim siiresi ortalama ve
standart sapma degerleri kiyaslandiginda Quasi-Newton egitim algoritmasinin zaman
ortalama ve standart sapma degerleri 2,727, 1,472 olarak bulunmustur. Sekil 4.23’te
egitim algoritmalarinin hata-zaman egrileri incelendiginde Levenberg-Marquardt
egitim algoritmasinin daha az hataya sahip oldugu, zaman agisindan ise en hizli 3.

algoritma oldugu goéziikmektedir.



Cizelge 4.26. Egitim Algoritmalar1 tam veri seti hata ve zaman analizi

Geri Yayilim Egitim Egitim Zaman(saniye)
Algoritmasi Ort(hata) | SS(hata) |Ortalama | SS(zaman)
Levenberg —Marquardt —-CKA1 0,099 0,014 12,110 6,823
Ogrenme Katsayis1 Degisen—-CKA2 {0,190 0,020 79,088 43,895
Esnek Algoritma— CKA3 0,1365 0,0175 9,693 5,748
Fletcher-Reeves— CKA4 0,1169 0,0274 15,109 8,542
Powell-Beale— CKAS 0,1375 0,0289 13,797 7,892
Polak-Ribiere— CKA6 0,1162 0,0209 20,9289 11,858
Olcekli Eslenik Gradyan— CKA7 0,1300 0,0165 19,9871 11,396
Quasi-Newton — CKAS8 0,1742 0,0202 2,727 1,472
Tek Adim Sekant — CKA9 0,1186 0,0249 23,474 13,1072
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Sekil 4.23. Egitim algoritmalar1 tam veri seti zaman-hata analizi

Egitim algoritmalarinin egitim ve test veri ROC egrileri Sekil 4.24 ve Sekil 4.25te

verilmektedir. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi test seti ROC alan degeri

Sekil 4.25’te goriildiigii gibi en yiiksek alan degeri olan 0,954 degerini almstir.
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Sekil 4.24. Egitim algoritmalar1 egitim veri seti ROC egrileri
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Sekil 4.25. Egitim algoritmalar1 test veri seti ROC egrileri

Siirli veri seti ile olusturulan aglarda kullanilan egitim algoritmalarinin hata ve

zaman siireleri Cizelge 4.27°de kiyaslanmistir. Levenberg-Marquardt egitim
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algoritmasinin hata ortalama ve standart sapma degerleri 0,1598, 0,0115 olarak elde
edilmistir. Powell-Beale eslenik gradyan algoritmasi zaman ortalama ve standart
sapma degerleri 0,5251 ve 0,16131 olarak elde edilmistir. Sekil 4.26’da egitim
algoritmalar1 hata-zaman analizleri incelendiginde en diisiik hataya Levenberg-

Marquardt egitim algoritmasi sahiptir ve en hizli egitim algoritmalarindan biridir.

Cizelge 4.27. Egitim algoritmalar1 sinirli veri seti hata ve zaman analizi

. ) Egitim Zaman(saniye)
Egitim Algoritmas: Ori(hata) | SS(hata) | Ortalama | SS(zaman)

Levenberg —-Marquardt —-CKA1 0,1598 0,0115 8,367 47142
Ogrenme Katsayis1 Degisen—-CKA2 | 0,2272 0,0277 5,2602 2,8461
Esnek Algoritma— CKA3 0,1915 0,0085 7,2806 4,053

Fletcher-Reeves— CKA4 0,1817 0,0241 5,1102 2,7742
Powell-Beale— CKAS 0,2199 0,0269 0,5251 0,1631
Polak-Ribiere— CKA6 0,198 0,0318 1,7406 0,8335
Olgekli Eslenik Gradyan— CKA7 0,195 0,0099 11,4771 6,4985
Quasi-Newton — CKAS 0,2023 0,0361 1,1169 0,4797
Tek Adim Sekant — CKA9 0,1767 0,0153 14,3630 8,0313
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Sekil 4.26. Egitim algoritmalar1 sinirlt veri seti zaman-hata analizi
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Smirli veri seti egitim algoritmalar1 ile olusturulan egitim ve test veri seti ROC
egrileri Sekil 4.27 ve Sekil 4.28’de verilmektedir. ROC egrileri karsilastirildiginda
Levenberg-Marquardt ve Fletcher-Reeves egitim algoritmalarmin alan degerleri
0,938 ve 0,875 olarak elde edilmistir. Sekil 4.28’den bu algoritmalarin AUC

degerlerinin daha iyi oldugu goziikmektedir.
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Sekil 4.27. Egitim algoritmalarinin sinirlt egitim seti ROC egrileri

4.2.3. YSA‘nmn farkh veri seti ile test edilmesi

Meme kanseri hastalarinin koltuk alt1 lenf nodlarini belirlemek i¢in olusturulan aglar
icinde 216 hastanin verileri iceren tam veri setinin egitilmesi i¢in kullanilan
Levenberg- Marquardt egitim algoritmasi ile olusturulan 9 girisli, 4 néronlu tek gizli
katmanl ve tek ¢ikish yapinin Cizelge 4.15°te yliksek korelasyon katsayisina sahip
oldugu goriilmektedir. Ayni agin Cizelge 4.26 ve Sekil 4.23’te diger algoritmalarla
yapilan hata-zaman analizleri sonucunda daha az hataya sahip oldugu ve en hizli
aglardan biri oldugu goziikmektedir. Olusturulan yapt Matlab i¢inde bulunan meme

kanseri hastalarina ait verilerden olusan farkli bir veri seti ile sitnanmustir [63].
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CKA i¢in secilen girisler, 699 meme kanseri hastasinin tiimor hiicre bilgileri, protein
bilgileri, kalinlik bilgileri olmak iizere 9 farkli verisidir. Ag icin istenilen ¢ikti
tiimoriin iyi ya da kot huylu olup olmadigidir. Cizelge 4.28°de goriildiigii gibi
olusturulan ag, meme kanseri verilerini iceren farkli bir test veri setinde de %91,3
dogruluk sonucunu vermistir. Bu sonug koltuk alt1 lenf nodu durumunu tespit i¢in

secilen CKA yapisinin basarili oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.28. Farkli meme kanseri veri seti performans sonuglari

Veri Setleri R Duyarlilik (%) | Belirlilik (%) | Dogruluk (%)
Egitim 0,775 90,5 84,0 88,2
Test 0,83 90,6 93,8 91,3
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Sekil 4.28. Egitim algoritmalarinin sinirli test seti ROC egrileri

4.3. YSA ve LR Analizleri Karsilastirilmasi

Lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 ile meme kanseri hastalarinin koltuk alt1 lenf

nod durumunu belirlemek i¢in yapilan analizlerde tam veri seti performans analiz
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sonuglar1 basarili bulunurken, siirh veri setindeki 6rnek sayisinin az olmasi sebebi

ile sinirh set performans analiz sonuglar1 ¢cok basarili bulunmamastir.

Lojistik regresyon ile kabul edilen adim adim se¢im modeline gore duyarlilik,
belirlilik, dogruluk ve ROC egri alami test verileri i¢in %50, %86, %74, 0,758
bulunmustur. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile olusturulan ¢ok katmanl
sinir aginin test verileri i¢in duyarlilik, belirlilik, dogruluk ve ROC egri alani,
%88,8, %97,2, %94,4 ve 0,954 olarak bulunmustur. Yapay sinir agi lojistik

regresyona gore ¢cok daha basarili sonu¢ vermistir (Cizelge 4.29).

Cizelge 4.29. YSA ve LR analiz sonuglar1

Modeller Duyarlilik (%) | Belirlilik (%) | Dogruluk (%) | AUC
LR 50,0 86,1 74,1 0,758
YSA 88,8 97,2 94, 4 0,954

4.4. Tartisma

Yapay sinir aglari pek ¢ok alanda oldugu gibi tipta tan1 ve teshis amaclh olarak
istatiksel yontemlere alternatif olarak kullanilmaktadir [23-39]. Bu ¢alismada meme
kanseri hastalarin koltuk alt1 lenf nod durumunu belirlemek i¢in yapay sinir aglar

ve lojistik regresyon yontemleri kullanilmigtir.

270 meme kanseri hastasinin verileri egitim ve test setlerine ayrilmustir. Oncelikle 9
veriden olusan tam egitim veri seti ile lojistik regresyon analizi yapilmistir.
Olusturulan lojistik regresyon modelleri test seti ile test edilmistir. Anlamli bulunan
veriler ile olusturulan egitim ve test veri setleri tekrar modellere uygulanmis ve ROC
degerleri elde edilmistir (Cizelge 4.4). Olusturulan modeller birbirlerini ile
kiyaslanmis ve 1. model se¢ilmistir (Cizelge 4.5).
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Koltuk alt1 lenf nod durumu belirlemek i¢in uzman doktor tarafindan belirlenen
veriler i¢in CKA’lar olusturulmustur. Karsilagtirma yapabilmek i¢in 9 farkli egitim
algoritmasi ile olusturulan aglar egitim setleri ile egitilmis ve test setleri ile test
edilmislerdir. Aglarin performanslari korelasyon katsayisi, ROC analiz yontemleri ile
karsilastirilmis ve dogru ag yapist Cizelge 4.15 ve Sekil 4.12°’den elde edilmeye
calistlmistir. Gizli katmanda 4 ndron bulunan ag yapilarnn regresyon ve ROC

analizleri degerlendirildiginde diger aglara gore basarili bulunmustur.

Cok katmanl yapay sinir aglar1 lojistik regresyon sonucunda anlamli bulunan 4 veri
ile tekrar egitilmis, test verileri ile test edilmis, ag yapilari regresyon ve ROC analiz
yontemleri ile degerlendirilmistir. Dogru ag yapist igin farkli egitim algoritmalari
iceren aglarin gizli katman ndron sayilar1 ve korelasyon katsayilar1 karsilagtirilmistir.
2 noronlu aglarin daha basarili oldugu Cizelge 4.25 ve Sekil 4.22°de goziikmektedir.
Sinirli test seti veri setinin 0rnek sayisinin ¢ok diisiik olmasi sebebi ile olusturulan

aglarin higbirinde korelasyon katsayisi 0,7-1,0 degerine ulasgamamustir.

Farkli egitim algoritmalar1 kullanilarak sinirli ve tam egitim setleri ile olusturulan
aglarin hata zaman analizleri yapilarak egitim algoritmalar1 Sekil 4.23 ve Sekil 4.26
‘da karsilagtirllmigtir. Sinirlt veri seti ile olusturulan aglarin veri setinin ¢ok kiiciik
olmasi sebebiyle korelasyon katsayilari olduk¢a diisiik elde edilmistir. Levenberg-
Marquardt algoritmasi ile olusturulan ag, korelasyon katsayisinin ve ROC
degerlerinin yiilksek olmast aynmi zamanda hata zaman acisindan diger

algoritmalardan daha iyi olmasi sebebiyle tercih edilmistir (Sekil 4.25).

Levenberg-Marquardt algoritmast ile olusturulan 9 girisli, 4 noronlu tek gizli
katmanl, tek ¢ikish ag farkli bir meme kanseri veri seti ile ag yapisinin gecerliligini

belirlemek i¢in egitilmis ve test edilmistir (Cizelge 4.28).

Olusturulan yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon modelleri Cizelge 4.29°da
karsilastirilmistir ve yapay sinir ag1 daha basarili olmustur. Literatiirde meme kanseri

hastalarinin koltuk alt1 lenf nod durumlarini belirlemek i¢in olusturulan yapay sinir
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aglar dogruluk degerleri daha yiiksek elde edilmistir [35, 39]. Olusturulan yapay
sinir aglarinin hepsinde hastalarin gen bilgileri gibi zor elde edilebilir verileri
kullanilmistir ve higbiri SLNB ve AD ameliyatlarinin uygulanmasinin 6niine
gecememistir. Bu calisma ile olusturulan yapay sinir ag1 giris bilgileri her hastanede

kolaylikla elde edilebilir klinik ve patolojik verilerdir.
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5. SONUC VE ONERILER

Meme kanseri gilinlimiizde kadinlarda en sik goriilen kanser tiirlerinden biridir.
Meme kanserinin evrelendirilmesinde ve tedavisinin belirlenmesinde kullanilan en
onemli bilgilerden biri hastanin koltuk alt1 lenf nod durumudur. Meme kanseri
tiimorleri koltuk alti lenf nodlarina yayilarak hastanin yasam siiresini tehdit
edebilmektedir. Hastalarin koltuk alti lenf nodlarinin durumunu belirlemek ig¢in
cerrahi islemler yapilmaktadir. Ancak bu cerrahi islemler sonrasinda hastalarda ciddi
yan etkiler olusmaktadir. Bu sebeplerle, tiimor belirleyiciler ile koltuk alti lenf
nodlarinin belirlemek i¢in arastirmalar yapilmis, timor capi, lenfatik yayilim gibi

bazi veriler anlamli bulunmus ancak cerrahi islemlerin yerini alamamislardir.

Bu ¢alismada Ankara Numune Egitim ve Arastirma Hastanesi ve Ankara Onkoloji
Egitim ve Arastirma Hastanesi’ne basvuran 270 meme kanseri hastasinin kolaylikla
elde edilebilir tiirde olan verileri ile yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon analizleri
yapilmustir. Lojistik regresyon analizi, tiimor derecesi, yas, menopoz durumu,
lenfatik yayilim verilerinin koltuk alti lenf nod durumunu belirlemek i¢in etkili
oldugunu belirlemistir. Uzman doktor tarafindan belirlenen giris degerleri ile
olusturulan yapay sinir aglar1 arasinda test seti ROC analiz sonuglari, yiiksek
korelasyon katsayisi, en az hata ve az egitim siiresi gibi sebeplerle Levenberg-
Marquardt algoritmasini kullanan ag secilmistir. Se¢ilen ag farkli bir meme kanseri
veri seti ile tekrar egitilip, test edilerek, modelin gegerliligi sinanmis ve basarili

sonuclar elde edilmistir.

Lojistik regresyon analizi sonrasi anlamli bulunan tiimér derecesi, yas, menopoz
durumu, lenfatik yayilim olmak tizere 4 giris verisi ile olusturulan YSA modelleri
tam veri seti kadar basarili performans sonuglari verememistir. Veri setindeki veriler
kategorik oldugundan aynmi olup tekrarlayan Ornekler ¢ikarilmis ve veri setindeki
ornek sayist oldukea kiictilmiistiir. Bu durum yapay sinir agmin koltuk alt1 lenf nod
durumunu siniflandiramamasina sebep olmustur. Daha fazla sayida 6rnek igeren

setlerle yapilacak analizlerle daha iyi sonuclar elde edilebilir.
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Lojistik regresyon ve secilen yapay sinir ag1 modelleri kiyaslandiginda yapay sinir
ag1 degerleri daha basarili olmustur. Agin korelasyon katsayis1 0,872, duyarhilik
degeri %388,8, belirlilik degeri %97,2, dogruluk degeri %94,4 olarak elde edilmistir.
Elde edilen bu degerler literatirdeki YSA’ndan daha iyi olmamakla birlikte
calismanin amacini yerine getirecek diizeydedir [35, 39]. Ciinkii 6nceki ¢alismalarda
koltuk alt1 lenf nod durumunu belirleyecek veriler arasinda ¢ok farkli gen verileri
iceren setler kullanilmistir. Bu ¢alismada kolay elde edilebilir meme kanseri hasta
bilgilerinin koltuk alti lenf nod durumunu belirleme durumu arastirilmistir ve test

veri sonuglari yeterli bulunmustur.

Calismada 270 meme kanseri hastasinin verileri kullanilmistir. Meme kanseri
hastalarmin farkli verilerinin, olusturulan yapay sinir ag1 ile mutlaka test edilmesi
gerekmektedir. Yapay sinir aglan tipta yillardir tan1 ve teshis amach olarak siirekli
kullanilmaktadir. Ancak yapilan ¢ogu calismanin sonrasi bilinmemektedir. Bu
amacla Ankara Numune Hastanesi Genel Cerrahi servisine elde edilen yapay sinir
agint igeren bir program olusturularak kurulmustur. Boylelikle farkli veriler elde

edilerek yapay sinir aginin gelistirilmesi saglanacaktir.
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