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YAPAY ZEKA iLE MEME KANSERI LENF NODU ANALIiZi

Diinya’ da en c¢ok goriilen kanser tiiriiniin akciger kanseri olmasina ragmen
kadinlarda en ¢ok goriilen kanser tiirii meme kanseridir. Meme kanserinde, hastaligin
evresi ve buna bagli olarak hangi tedavi yonteminin kullanilacagi konusunda birgok
olgunun analiz edilmesinin yaninda koltuk alt1 lenf nodu durumu 6nem tasimaktadir.
Meme kanserinde koltuk alti lenf durumunun varligir viicudun diger organlarina
yayilma riskini arttirmaktadir. Cerrahi islemler gerektiren bu durum hastaligin
ciddiyetini 6nemli kilmaktadir. Yapilan bu ¢alismada Istanbul Gaziosmanpasa Taksim
Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden alinan meme kanseri olan hastalarin koltuk alt1
lenf durumunu igeren klinik ve patolojik verileri, Yapay Zeka yontemlerinden olan K-
Means, Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi, Genetik Algoritma ve Yapay
Sinir Aglar1 kullanilarak modeller olusturulmus ve meme kanseri lenf nodu durumu
teshisi i¢in kullanilabilirligi analiz edilmistir. Modellerin egitimi i¢in belirtilen
yontemler ile farkli iki hibrit model olusturulmustur. Farkli 6zelliklere sahip bu iki
yontemin verimliligini gorebilmek adina temel bir Yapay Sinir Agi kullanilmistir.
Tibbi olarak giivenilirligini test etmek amaciyla bu ¢alismada olusturulan modellerin

performanslarinin karsilastirilmasi tani testleri ve ROC egrisiyle ortaya konulmustur.
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ABSTRACT

BREAST CANCER LYMPH NODE ANALYSIS USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

Despite the fact that the most frequent type of cancer in the world is lung cancer
the most frequent type of cancer in women is breast cancer. In breast cancer, the stage
of the disease and accordingly along with the analysis of many cases concerning the
method of treatment method to be used, the posture of armpit lymph node is of
importance. The existence of armpit lymph case increases the risk of metastasis to
other organs of the body in breast cancer. This condition, which requires surgical
procedures, makes the seriousness of the disease important. In this study, clinical and
pathological data, including armpit lymph case gathered from breast cancer patients in
Istanbul Gaziosmanpasa Taksim Education and Research Hospital, models were built
by using k-means which is an Atrtificial Intelligence method, Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System, Genetic Algorithm and Artificial Neural Networks and it was
analyzed for the usability of diagnosis of breast cancer lymph case. Two different
hybrid models were formed using specified methods for the training of the models. A
basic artificial neural network was used in order to see the efficiencies of these two
methods claiming different characteristics. In an attempt to test the medical
authenticity, comparison of the performance models that were created in this study
was introduced using diagnostic tests and ROC Curve.
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GIRIS

Yapay Zeka; bilgisayarlara ve bilgisayar destekli veya denetimli makinalara,
insana 0zgii yetiler olarak varsayilan mana ¢ikarma, akil yiiriitme, yargi, karar verme
ve insanin en 6nemli 6zelliklerinden olan 6grenme gibi yeteneklerin kazandirilmasidir.
Yapay Zeka arastirmalarinin amact da bu dogrultuda insan zekasina gereksinim

duyulacak sistemlerin olugturulmasidir.

Bu ¢alismada deginilen ve kullanilan Yapay Zeka yontemlerinin baslicalari;
Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi ve
Genetik Algoritmadir. Giinliik hayatta karsilasilan problemlerin belirsizlik igermesi ile
¢ozlim yolu zorlasmaktadir. Bulanik Mantik’ da gercek diinyada kesin olmayan
yargilara kesin c¢oziimler bulabilmek adina, insanlarin bu gibi durumlar ig¢in
kullandiklar1 "EGER — ISE” ihtimalleriyle sistemlere farkli kural tabanlar1 olugturarak
makinalara karar verme yeteneginin kazandirilmasidir. Yapay Sinir Aglar ise
makinalar1 biyolojik sinir ag1 gibi modelleyebilmektir. Bu yontem aga verilen bilgiler
ile ezberlemek yerine insan beyni gibi 6grenebilme yetisine sahiptir ve bu dogrultuda
yeni bilgiler {iretilebilme, hesaplama, siniflandirma ve tahmin yapabilme gibi
yetenekleri barindirmaktadir. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglari’ nin 6zelliklerini
veya yeteneklerini bir modelde toplayan yontem ise Uyarlamali Sinirsel Bulanik
Cikarim Sistemi’ dir. Melez bir model olan bu yontem, diger iki yontemin 6zelliklerine
sahip giiclii bir yapidir. Sezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma ise dogadaki

evrimsel siireci temel alan bir optimizasyon algoritmasidir.

Giliniimiizde; teknoloji ve bilim diinyasinin ortaklasa calismasiyla, Yapay
Zeka’ nin kullanim alanlart artis gostermektedir. Askeri alanda hedef tespiti,
endiistriyel alanda iiretim, robotlar, bilgisayar oyunlari, miisteri davranislari-
egilimleri, finansal, gilivenlik, uzay ve mihendislik konular1 gibi alanlarda

kullanilmasinin yaninda tip alaninda da kendini gostermektedir.



Kompleks verileri analiz edebilme yetenegine sahip olan Yapay Zeka, tip
alaninda verileri anlaml1 bir sekilde iligskilendirebilme, tibbi goriintiileri igsleyebilme,
bulanik olan kavramlar1 anlamlandirip siniflayabilme gibi yeteneklerle bir ¢ok tan1 ve
klinik teshis islemlerini gergeklestirebilecek, sonucu tahmin edebilecek, tedavi

yontemlerine dnerebilecek model veya modeller olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Tip diinyasinda kanser hastaliginin sebebinin tam olarak kesin olmamasi ve
O0lim oranlarinin fazla olmasi nedeniyle iizerinde en ¢ok arastirmalar yapilan
hastaliklardan biridir. Diinya’ da en g¢ok goriilen kanser tiirlerinden olan akciger

kanseri olmasiyla beraber kadinlarda en ¢ok goriilen kanser tiirii ise meme kanseridir.

Meme kanserinde, hastaligin evresi ve buna bagli olarak hangi tedavi
yonteminin kullanilacagi konusunda bir¢ok olgunun analiz edilmesinin yaninda koltuk
alt1 lenf nodu durumu O6nem tagimaktadir. Bunun sebebi tiimoriin koltuk alt1 lenf
bezinde bulunmasi, timoriin viicuttaki diger organlara yayilim olma ihtimalini
arttirmasidir. Meme kanserinin yayilmadan once erken teshis edilmesi hastanin yasam

sansini biliylik oranda arttirmaktadir.

Yapay Zeka yontemleri ile yapilmis meme kanseri ve meme kanseri lenf nodu

ile ilgili yapilan benzer incelenmistir.

K. Sentiirk ve ark., 2016 yilinda El-Cezeri Fen ve Miihendislik Dergisi’ nde
yayinladiklar1 699 iyi huylu ve kétii huylu meme kanseri hasta verileri ile Yapay Sinir
Agi lizerinde ¢alismistir. Yapilan ¢aligmada 699 hastanin, 199' u ile ag test edilmis ve
basar1 orant %77 olarak bulunmustur (Sentiirk ve Sentiirk 2016).

Yildiz, 2012 yilinda yapmis oldugu ¢calismada meme kanseri hastaliginda etkin
olan genlerin belirlenmesi iizerine bir metot 6nermistir. Hibrit bir model olan ¢alisma,
gen ifade verileri Filtreleme Yontemi ile daraltilmis ve meme kanserinde etkin olan
genler Genetik Algoritma ile %96,15 oraninda basariyla tespit edilmistir (Yildiz
2012).



Karakig, 2009 yilinda koltuk alt1 lenf nodu durumunu tespit etmek amaciyla
yapilan calismada Yapay Sinir Ag1 modeli olusturmustur. Duyarlilik degeri %73 ve
belirlilik degeri %90 olarak bulunan ag, 12 veri ile olusturulmus ve agin duyarlilik

degeri %50 oraninda ve belirlilik degeri %96 oraninda bulunmustur (Karakis 2009).

Lancashire ve ark, yapmis oldugu c¢alismada, Geri Yayilimli Sinir Ag1’ yla
gerceklestirdigi yapida koltuk alt1 lenf diigiimlerinin tespiti i¢in gen ekspresyon mikro
dizi veri bilgilerini kullanmistir. Ag, %100 dogruluk oranlar ile koltuk alt1 lenf
diiglimii ve ER (6strojen reseptdr) durumunu belirlemistir (Lancashire, ve digerleri
2008).

Alharbi ve ark., 2016 yilinda yapmis oldugu ¢alismada, meme kanseri teshisi
i¢cin Bulanik Tabanli Sistemler ve Genetik Algoritma’ y1 kullanarak hibrit bir model
gelistirmistir. Yapilan caligsmalar iizerine %97,33 ile dogruluk orani ve %91 ile gliven

orani tespit edilmistir (Alharbi, Tchier ve Rashidi 2016).

Sepandi ve ark., 2017 yilindaki c¢alismasi, mamografi sonuglari, risk
faktorlerini ve klinik bulgular1 igeren veri seti ile hastalarda meme kanseri olasiligini
Yapay Sinir Ag ile teshis etme lizerinedir. Yapilan calismada; AUC, duyarlilik,
ozgiilliik, negatif ve pozitif tahmin degerleri sirasiyla 0,955, 0,82, 0,90, 0,90 ve 0,80
olarak tespit edilmistir (Sepandi, ve digerleri 2017).

Aalaei ve ark., 2016 yilinda yayinladig1 calismada meme kanseri teshisi i¢in
ozellik secimini ele alinmaktadir. Ozellik segim etkinligini degerlendirmek amaciyla
Yapay Sinir Aglari, PS Smiflandirici ve Genetik Algoritma tabanli siniflandirma
yaklagimlartyla 3 farkli simiflandirict kullanilmistir. En 1y1 siiflandirma %96,6

dogruluk oraniyla PS siniflandirict olarak tespit edilmistir (Aalaei, ve digerleri 2016).

Zadeh ve ark.,, 2011 yilinda yaymladiklar1 termal kameralar ile hasta

goriintiileri alinmistir. Genetik Algoritma yardimi ile onemli parametreler elde



edilmistir. Bulanik Sinirsel Aglar’ da 6nemli bilesenler kiimelenmis meme kanseri i¢in
tanimlanmistir ve yapilan analizler sonucu 6zgiilliikk oran1 %97 oraninda, duyarlilik

orani ise %93 oraninda tespit edilmistir (Zadeh, ve digerleri 2011).

Alhasadi, 2016 yilinda yapmis oldugu ¢alismada meme kanseri tahmini i¢in
genellestirilmis Regresyon Sinir A8, Cok Katmanli Perceptron ve Destek Vektor
Makinesi yontemleri yapilan analizler ile karsilagtirilmis ve Genellestirilmis

Regresyon Sinir Ag1 %79,9 orani ile en iyi sonucu vermistir (Alhasadi 2016).

Belciug ve ark., 2013 yilinda yaymlamis oldugu calismada Genetik Algoritma
ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir. Agirliklart i¢in Genetik Algoritma kullanilarak
Cok Katmanl1 Algilayici tasarlanan ¢alismada kanser tespiti ve niik i¢in dort farkli veri
tabani tlizerinde tespitler yapilmistir. Yapilan tespitler sonucu tasarlanan model
standart sinir aglar1 ile karsilastirildiginda daha basar1 sonuclar elde edildigi

gozlenmistir (Belciug ve Gorunescu 2013).

Karakis ve ark., 2013 yilinda yayinladiklar1 ¢alismada Cok Katmanli Yapay
Sinir Ag1 ve Genetik Algoritma kullamilarak hibrit bir model énerilmistir. Onerilen
model ile Lojistik Regresyon Analizi dogruluk oranlar1 karsilagtirildiginda, Lojistik
Regresyon modelinin 6zgiilliik ve dogruluk oranlari sirasi ile %86,1 ve %74,1,
onerilen modelin 6zgilliik ve dogruluk oranlar1 ise %96,565 ve %98,478 olarak tespit

edilmistir (Karakis, Tez, ve digerleri 2013).

Balanica ve ark., Bulanik Mantik Yontemi ile meme kanseri riski iizerinde
calismistir. Mamdani Tipi Bulanik Sistem kullanilan ¢alismada klinik bulgulara agirlik

verilmistir (Balanica, ve digerleri 2011).



Caramihai ve ark., tarafindan yapilan calismada meme kanseri risk
degerlendirilmesi i¢in Bulanik Mantik metodu kullanilmistir. Kurallar igerisinde
meme goriintiileme veri sistemi agirlikli giris olarak hazirlanmistir (Caramihai, ve

digerleri 2010).

Yilmaz, 2015 yilinda yapmis oldugu caligmasinda, kolon kanseri, meme
kanseri ve prostat kanserlerinin risk durumlari igin Uyarlamali Sinirsel Bulanik
Sistemi (ANFIS), Einstein ¢arpimi tabanli ANFIS, onerilen Degistirilmis Einstein
Carpim1 Tabanli ANFIS olmak iizere ii¢ farkli yontem kullanilmistir. Yapilan
calismalar ROC analizi ile kiyaslanmistir (Y1lmaz 2015).

Bu ¢alismada, Yapay Zeka’ nin farkli yontemleri ile olusturulan 3 ayri modelin
meme kanseri lenf nodu (bezi) durumunun teshisi i¢in kullanilabilirligi analiz
edilecektir. Bu c¢alismanin amaci, meme kanserli hastalarin koltuk altindaki lenf
bezlerinin durumunun ameliyat 6ncesi standart klinik ve patolojik verilerin Yapay
Zeka yontemleriyle olusturulan modellerde  belirlenmesi  ve modellerin
karsilastirilmasidir. Boylelikle hastaligin ameliyat oncesi evrelemesi daha dogru

yapilip hastanin en uygun tedaviyi almasina katki saglamaktir.

Giris ve sonug ile birlikte bes boliimden olusan bu calisma; giris boliimiinde,
calismada ele alinan konular hakkinda 6n bilgi verilmis ve calismanin amaci
belirtilmistir. Ayrica bu boliimde benzer ¢alismalar ele alinmistir. Birinci bolim,
meme kanseri ve ¢aligmay etkileyecek dzelliklerin ele almmasidir. Ikinci béliimde,
Yapay Zeka’ nin ¢aligmada kullanacak yontemleri detaylandirilacaktir ve iiglincii
boliimde ise ¢alisma igin Onerilecek modeller ile bu modellerin uygulamalari ele
alinacak ve sonuglarin karsilastirilmasi yapilacaktir. Son kisim olan sonug¢ boliimiinii,
yapilan ¢alismanin sonuglar1 ile beraber arastirmanin biitiinsel olarak ele alinmasi

olusturacaktir.



BIiRINCi BOLUM
MEME KANSERI

1. MEME ANATOMISI

Memeler, gogiis kafesinin Oniinde, kas ve kemikten olusan destekleyici bir
sistemin tiizerinde yerlesmistir (Civcik 2013). Yag dokusu, siit bezleri, siit kanallari,
sinirler, kan ve lenf damarlart memeyi olusturan 6gelerdir. Siit bezleri, her birine "Lob"
ad1 verilen gruplar olusturmaktadir ve her bir lob meme bagina siit kanallari ile

baglanmaktadir. Siit tagiyan bu kanallara "Duktus" ad1 verilir.

2. MEME KANSERI TANIMI

Kanser, hiicre genomunda edinilmis ya da dogustan gelen degisiklikler sonucu
olusan kontrolsiiz hiicre ¢ogalmasi olarak tanmimlanabilir. Kanserler, meydana
geldikleri organin 6tesine yayilim yapma (metastaz) egilimindedir. Metastatik yayilim
kabaca iki sekilde olmaktadir. Kanserli hiicrelerin lenf kanallarina ulasmasi ve lenf
kanallariyla yayilim (lenfatik yayilim) ve kanserli hiicrelerin kan damarlarina ulasip
kan damarlarin1 kullanarak baska bolgelere yayilmasi (hematojen yayilim)
durumlaridir. Meme de bulunan tek bir hiicrenin kanserlesmesiyle de meme kanseri

baslamaktadir.

Meme kanseri hiicreleri, lenf sisteminde gogiisiin yan tarafinda bulunan lenf
bezlerine yayilim gosterebilir ve yayilan kanserli hiicreler kan yoluyla diger organlara
da yayilabilir. Yayilim gosteren kanserin olusturdugu ve doktorlar tarafindan
‘metastatik hastalik’ veya ‘uzak’ olarak adlandirilan yeni tiimor, gelen kanserli

hiicrenin 6zelligini tagir ve hastaligin ayni adini alir (Demirel 2008).



3. MEME KANSERININ HiSTOLOJIK TiPLERI

Histolojik tiplerin ya da tiirlerin meme kanseri siire¢lerinde 6nemli bilgiler
vermektedir. Clinkii timdriin farkli 6zellikleri degerlendirildiginde, hastaligin seyrini

ve tedaviyi belirlemede bliyiik 6nem tagimaktadir.

Diinya Saghk Orgiiti’niin (WHO) smiflandirmas1 en ¢ok kullanilan
histopatolojik siniflandirma sistemidir. Bu smiflandirma sistemini, invaziv duktal
karsinom vakalarin %80’ ini ve invaziv lobiiler korsinom ise %10’unu olusturmaktadir

((Cavusoglu) 2015).

Invaziv duktal kasinom, en yaygin meme hastaliklarindan olan bu histolojik

tip, siit kanallarindan ¢evre dokuya yayilan timorii temsil etmektedir.

Invaziv lobiiler karsinom, bir bolgeyi isgal etme ve daha yapiskan olma
ozelligini gostermektedir (Yilmaz. S 2015). Siit bezlerinden ¢evre dokuya yayilan

tumord temsil etmektedir.

4. HISTOLOJIK DERECELENDIRME SiSTEMi

Patologlar, genellikle hastalara ait kanserli tiimorlere histolojik
derecelendirmeler yaparlar. Bunun nedeni tiimdoriin tipini tespit etmektir ve meme
kanserinin tedavisine yon vermek amaciyla, giinlimiizde yaygin olarak kullanilan
Scarff — Bloom — Richardson sistemi kullanilmaktadir. Scarff — Bloom — Richardson
sisteminde borusal yapilar meydana getiren kanser hiicrelerinin yapisi, hiicrenin
blytikliiglindeki degisimler ve hiicrenin boliinme hizi 6zelliklerine dikkat edilir. Bu
ozelliklere 1 ila 3 degerleri arasinda puanlar verilerek, sonuglar toplanir ve
derecelendirme yapilir (https://map2heal.com/guide/histolojik-derecelendirme-sistemi-
nedir-905, E.T.: 10.01.2019).


https://map2heal.com/guide/histolojik-derecelendirme-sistemi-nedir-905
https://map2heal.com/guide/histolojik-derecelendirme-sistemi-nedir-905

Borusal Yapilar Icinde Bulunan Kanser Hiicrelerinin Yiizdesi Puan

%75’ daha fazla 1
%10 - %70 arasinda 2
%10’ dan daha az 3
Hiicre Yapisinda ve Seklinde Olan Degisikler
Kiigtik diizgiin hiicreler 1
Normal hiicrelerden boy ve yapida orta dlgekli farklilasma 2
Belirgin farklilagsma 3
Hiicre Boliinmesi
7’ ye kadar 1
8 — 14 aras1 2
15 veya daha fazla 3

Yapilan puanlama ile toplam sonuglarin derecelendirilmeleri ve bu derecelerin

isimleri Tablo 1’ de gosterilmektedir.

Tablo 1. Meme Kanserinde Histolojik Derecelendirme

Derece Tanmmmlama Puanlar | Derece Isimleri
(Grade)

1 Hiicreler hizli béliinmez, 3,4,5 Iyi Diferansiye
normal goriiniirler ve kiigiik (Iyi Farklilasma)
tiip benzeri yapilar
olusturmaktadirlar.

2 l.derece ve 2.derece arasinda | 6, 7 Orta Diferansiye
ozelliklere sahiptirler (Orta Farklilagsma)

3 Hiicreler normal 8,9 Kotii Diferansiye
goriinmemekle birlikte, normal (Kotii Farklilagma)
hiicrelere gore daha hizl
boliinmekte ve
biiyiimektedirler.

Kaynak: Karakis, Rukiye. «Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon Yontemleri ile Meme Kanseri

Koltuk Alt1 Lenf Nodu Durumunun Belirlenmesi.» Yiiksek Lisans Tezi. Ankara: Gazi Universitesi,

20009.




5. MEME KANSERI EVLENDIRILMESI

Meme kanseri evrelendirilmesi, tiimdrde yayilim olup olmamasina ve yayilim
varsa ne kadar oldugunu belirlemek i¢in yapilan islemlerdir. Bu evrelendirme,
hastaligin ~ tedavisi ve  ciddiyeti  hususlarinda  yardimct  olmaktadir
(https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/understanding-a-breast-cancer-

diagnosis/stages-of-breast-cancer.html, E.T.: 29.10.2018)

Ortalama 5 ila 7 yi1l igerisinde 1 cm boyuna ulasan tiimdr; ilk olarak koltuk alt1
lenf bezlerine lenf kanallar1 ile yayilir. Daha sonra Karaciger ve kemik gibi organlara
kan yoluyla yayilim gostermektedir
(http://www.onkoloji.gov.tr./index.php?option=com_content&view=article&id=7339:meme-
kanseri&catid=303:kanser-tuerleri&ltemid=1104, E.T.: 5.10.2018).

Meme kanseri evrelenmesi, TNM (Tiimér, Diigiim, Metastaz) yontemi ile
yapilmaktadir. TNM, kanserin nasil goriindiigii ve nasil davrandig1 hakkinda daha
fazla ayrint1 saglamak icin arastirmacilarin kullandiklar1 bir evreleme sistemidir
(https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/understanding-a-breast-cancer-
diagnosis/stages-of-breast-cancer.html, E.T.: 29.10.2018),
(https://www.breastcancer.org/symptoms/diagnosis/staging#stage0, E.T.: 29.10.2018)

T (boyut) kategorisi, orijinal (birincil) timort tanimlar.
TX : Bulunamayan veya degerlendirilemeyen birincil (primer) tiimor.
TO : Birincil timore ait herhangi bir bulgunun olmamasi.

Tis : Karsinoma in situ (DCIS (Duktol karsinom in situ), LCIS (Lobuler
karsinom in situ) veya iligkili timor kitlesi olmayan meme ucunun paget
hastalig).

T1: Tla, T1b ve T1lc igermektedir. Tiimoriin en biiyiik ¢cap1 2 cm veya daha
azdir.

T2: Tiimor ¢apinin 2 ila 5 arasindadir.

T3: Timorin gapt 5 cm' den biiyiiktiir.


https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/understanding-a-breast-cancer-diagnosis/stages-of-breast-cancer.html
https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/understanding-a-breast-cancer-diagnosis/stages-of-breast-cancer.html
http://www.onkoloji.gov.tr./index.php?option=com_content&view=article&id=7339:meme-kanseri&catid=303:kanser-tuerleri&Itemid=1104
http://www.onkoloji.gov.tr./index.php?option=com_content&view=article&id=7339:meme-kanseri&catid=303:kanser-tuerleri&Itemid=1104
https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/understanding-a-breast-cancer-diagnosis/stages-of-breast-cancer.html
https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/understanding-a-breast-cancer-diagnosis/stages-of-breast-cancer.html
https://www.breastcancer.org/symptoms/diagnosis/staging#stage0

T4: T4a, T4b, T4c ve T4d icermektedir. Cilde veya gogiis duvarina yayilim
gosteren herhangi bir boyuttaki timordiir.

N (lenf nodu tutulumu) kategorisi, kanserin yakindaki lenf nodlarmma ulasip
ulagsmadigin aciklar.

NX: Yakindaki lenf diigiimlerinin degerlendirilememesi (6rnegin, daha
once c¢ikarilmast).

NO: Yakindaki lenf diigimlerinin kanserli olmamasi.

N1, N2, N3: Bu degerler ilgili lenf nodlarinin sayisini1 ve bunlarin ne kadar
kanser bulundurduklarma dair bilgi verir. Degerler arttikca lenf nodu
tutulumunun derecesi artmaktadir.

M (metastaz) kategorisi, kanserin viicutdaki diger organlarina ulasip ulagsmadigi
yoniinde bilgi vermesidir.

MX: Bulunamayan veya degerlendirilemeyen uzak metastaz.
M1: Uzak metastaz yok.

M2: Uzak metastaz var.

6. HORMONAL RESEPTORLER

Meme dokusunda oOstrojen hormonun baglandigi yapiya Ostrojen (ER)
reseptOr ve progestron hormonuna baglanan yapiya ise progestron (PR) reseptorleri
denir. Meme kanserinde hormonal tedaviye cevap verme olasilig1 bu iki hormonal
reseptorlere baghdir (Badowska-Kozakiewicz, ve digerleri 2015). ER ve PR’ nin

pozitif yani var olmasi durumu farkli tedavi seceneklerini ortaya ¢ikarmaktadir.

7. MEME KANSERIi TANI VE TEDAVI

Meme kanseri tedavisinde, hastalarin genel saglik durumu, kanserin geri
olusma riski, hastanin 6zellikleri gibi konular dikkatte alinarak birgok tani ve tedavi

yontemleri uygulanmaktadir.

Tedavi i¢in radyoterapi, kemoterapi, cerrahi ydontemler, biyolojik yontemler ve

hormon terapisi gibi farkli tedavi yaklagimlari bulunmaktadir.
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Cerrahi yontemlerden olan lenf bezi cerrahisinde, koltuk alt1 lenf bezlerinin
incelenmesi tedavinin seklini, bu dogrultuda tedavinin doguracagi sonuglarin ve
kanserin evrelendirilmesi konusunda biiyiik 6nem tasimaktadir. Meme kanserinin
koltuk alt1 lenf durumlarinin belirlenmesi i¢in bir¢ok lenf bezi alinarak mikroskopla
incelenir ve kanserli hiicrelerinin lenf bezlerinde bulunmasi durumunda hastaligin kan
dolasimi ile viicudun diger bolgelerine yayilmis olma olasiligini arttirmaktadir. Koltuk
alt1 lenf bezlerinde bulunan bu kanserli hiicreler, nasil bir tedavi uygulanmasi gerektigi
hakkinda o6nemli rol oynar (https://www.memorial.com.tr/meme-kanseri/, E.T.:
13.01.2019).
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IKiNCi BOLUM

YAPAY ZEKA

1. YAPAY ZEKA TANIMI

Bilgisayarlar, insanlara gore karmasik sayisal islemleri gok hizli ¢6zebilmesine
ragmen; insan beyni gibi, kavramlar arasindaki bag1 yorumlayabilme, karar verebilme,
gbzlem ve 6grenme yoluyla bilgileri anlama ve kullanabilme yetilerine sahip degildir.
Dolayisiyla insan beyni ve bilgisayarlari karsilagtirdigimizda insan beynin daha iistiin
¢ikmasinin temelinde tecriibe ve deneyimle sorunlari veya problemleri verilerin
konumlarina gore analiz edebilmesi yatmaktadir. Yapay Zeka bu noktada devreye
girerek bilgisayar sistemlerine insana 0zgii yetenekleri kazandirmaktadir. Bu
yetenekler ile insan gibi dnceden edinilmis tecriibeler ile 6grenebilme, karar verebilme

gibi yetilerini kazandirarak bilgisayar sistemlerini modellemektedir.

Insana 6zgii yetiler olarak varsayilan yargi, mana ¢ikarma, fikir iiretme ve akil
yirlitme gibi yeteneklerin bilgisayarlara ve bilgisayar destekli veya denetimli

makinalara bu yeteneklerin kazandirilmasi olarak tanimlanabilir.

Yapay zekanin amaci, bilgisayar denetimli makinalara insan zekasina ihtiyag
duyulan durumlardaki gorevleri yerine getirebilen yetiler kazandirmak ve bu
makineleri yapmaktir. Genel anlamda, dogal zekaya ihtiya¢ duyulan ve gerektiren

fonksiyonlar1 yapabilecek sistemin olusturulmasi olarak da niteleyebiliriz.

Bu durumda yapay zeka ve dogal zekayi karsilastirmak gerekirse; dogal zeka
icin bilgi aktarimi yapay zekaya gore olduk¢a zaman alir ve islemler daha zordur.
Bununla birlikte bu verileri raporlama, belgelendirme ve siniflandirma gibi analiz
sonuglart makinelerde depolandigindan daha kalici olmaktadir. Dogal zekanin
deneyim ve tecriibe kazanmak i¢in ihtiya¢ duyulan egitimlerden gegmesi Yapay Zeka’
ya gore daha zor ve zaman almaktadir. Ayrica dogal zeka edindigi bilgileri sahsi ve

duygusal alanda karar verme yetisine sahip oldugu i¢in karsilasilan problemlerde farkli
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tepkiler ve sonuglar gozlemlenir. Bu sebeple yapay zeka, ¢ikardigi sonuglarda daha
istikrarlt ve kararli oldugu i¢in dogal zekaya gore daha tutarlidir. Yapay Zeka’ nin
amaci dogal zekanin en 6nemli 6zeligi olan 6grenme yoluyla deneyimlerini hemen

kullanabilme avantajini makinelerde sembollerle bu yetiyi ¢alismaktir (Y1lmaz 2017).

Mc Culloch ve Pitts, Yapay Zeka konusundaki ilk calismalari yapmistir
(Y1lmaz 2015). Bu bilim adamlarinin 6nerdigi ¢alisma, yapay sinir hiicrelerinden yola
cikarak hesaplama modeli, onermeler mantigi, fizyoloji ve Turing’in hesaplama
kuramina dayanmaktaydi. Bu calismada herhangi bir hesaplanabilir fonksiyonun,
olusan sinir hiicrelerindeki aglarla ¢oziimlenebilecegi ve mantiksal “ve” ve “veya”
islemlerinin olusabilecegi ya da gerceklestirebilecegini ispatladilar. Bu ag yapilarinin
en kullanabilir tanimlar1 durumunda 6grenme yetisi kazanabilecegini de savundurlar.
Hebb sayesinde sinir hiicreleri arasindaki etkilesimlerini farklilastirmak i¢in daha basit
bir kural Onerince, 6grenebilen yapay sinir aglarini miimkiin kilmakta saglanmigtir

(Hebb 1949).

1.1. Yapay Sinir Aglan

Bilgisayarlar insanlara gore karmasik problemlere daha gii¢lii ve daha hizlh
¢oziimler tretebilmektedir. Fakat insanin en 6nemli yetenegi olan 6grenme giiciinden
yoksundur. Yapay Zeka yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglart (YSA) ile
bilgisayarlara veya makinelere bu yetenegi kazandiran bilgisayar tabanli bir sistemdir.
Insan beynin 6grenme ve deneyimler yoluyla kazandigi bilgilerle ¢oziim ve yeni
fikirler tretebilmesi, tahmin yiiriitebilmesi gibi yeteneklerini baz alarak modellenen
YSA insan beynini taklit eder. Dolayisiyla farkli bir¢ok konularin ¢6ziimlenmesinde

kolaylik saglamaktadir.

YSA insan beyni gibi, tecriibeler ve deneyimlerle 6grenme yetenegine sahip
olmas1 tahmin edebilme 6zelligini de beraberinde getirmekte ve bilgiler arasindaki

karmagik baglantilar1 ¢6ziimleyebilmektedir.
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Islevsel olarak yapay sinir aglari, insan beyninin; dgrenme, siniflandirma,
genelleme, analiz ve iligskilendirme gibi 6zelliklerini igeren konularda kullanilmaktadir
(Yavuz ve Deveci 2012).

YSA’ nin Ogrenme yetenegi olmasi bir¢ok uzmanlar tarafindan cazip
gelmektedir. Ciinkii YSA’ nin 6grenme basta olmak tizere sahip oldugu ¢ogu 6zellik

klasik sistemlere gore avantaj ve astiinliikler saglamistir.

1.1.1. Yapay Sinir Aglar1’ nin Yapisi

1.1.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresinden esinlenerek tasarlanan bir
yaptya sahiptir. Biyolojik sinir sistemi, insan beyninde bilgiyi alan, aldig1 bilgileri
isleyerek yorumlayan ve bu dogrultuda elverisli bilgiler veya kararlar meydana getiren
bir merkezdir. Sinir sisteminin esas birimi olan ndron olarak adlandirilan sinir

hiicreleri; hiicre govdesi, dentrit ve akson olarak {i¢ temel 6geden olugmaktadir.

Soma denilen hiicre govdesi, sinir hiicrelerinin isleyisini takip eder ve
hiicrelerin kontroliinden sorumludur. Dendrit ve akson olmak iizere iki uzantiya sahip
olan hiicre govdesi hiicrelerin biitiin etkinliklerini idare etmektedir. Dendrit i¢ yapisi
olarak, sinir govdesiyle aynidir ve bir néronda birden ¢ok olabilmektedir. Sinir
hiicresinin sonlarinda bulunan dendrit, diger sinir hiicrelerinde aldig1 bilgilerini kendi
sinir hiicre govdesine iletmekle gorevlidir. Hiicre govdesi dendriten aldigi bilgileri
toplar ve diger sinir hiicrelerine iletilmesini saglanmasi amaciyla aksona gonderir.
Akson hiicre govdesinden gelen bilgileri diger sinir hiicrelerine iletir ve her néron da
birer tane bulunmaktadir. Akson, diger sinir hiicrelerinin dentritlerine sinaps adi
verilen baglant1 noktalari ile baglanmaktadir. Sinapsin gorevi, aksondan aldig: bilgileri
diger noronlarin dendritlerine iletmesidir (Yilmaz 2017), (Sagiroglu, Besdok ve Erler

2003). Sekil 1’ de biyolojik sinir hiicresinin yapis: gosterilmektedir.
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Diger Noronun
Dentnt

Alson Arzhik

P,

Ciger Noronun

Sekil 1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Kaynak: Karakig, Rukiye. «Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon Yontemleri ile Meme Kanseri
Koltuk Alti Lenf Nodu Durumunun Belirlenmesi.» Yiiksek Lisans Tezi. Ankara: Gazi

Universitesi, 20009.

1.1.1.2. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir sisteminden tasarlanan yapay sinir sistemi de birbiriyle
baglantili bir yapiya sahiptir. Yapay sinir hiicreleri (yapay néronlar), olusturduklar
baglantilarla YSA’ nin yapisi olusturmaktadir. Sekil 2” de yapay sinir hiicresinin yapisi

gosterilmektedir.

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
v =3 Cikti
< Xp © w, E (d )—’ y
L] L]
- . Topla.ma
B . fonksiyonu
meo Wn
agirhiklar

Sekil 2. Yapay Sinir Hiicresi

Kaynak: Psikolojik.gen.tr. Yapay Sinir Aglari. https://lwww.psikolojik.gen.tr/yapay-sinir-aglari.html

(erisildi: Ocak 5, 2019).
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Proses elemanlar olarak isimlendirilen yapay sinir hiicrelerinin 5 temel elemant
bulunmaktadir. Her bir yapay sinir hiicrelerinin disaridan gelen bilgileri alan girdileri,
gelen bilgileri isleyen ve baglantilar1 olusturan agirliklar, toplama fonksiyonu ve
aktivasyon fonksiyonu, islenen bilgileri dis diinyaya sunan c¢iktilar1 veya ¢ikti

elemanlar1 vardir. Bu elemanlar agiklamalariyla birlikte asagidakiler gibidir.

Girdiler;

Diger hiicrelerden veya dis diinyadan gelen bilgileri temsil etmektedir. YSA’
nin 6grenilmesi istenilen bilgiler, girdiler araciligi ile yapay noron (sinir) hiicresine
gonderilir (Oztemel 2006).

Toplama Fonksiyonu;

Toplam fonksiyonu, hiicreye giren net girdiyi hesaplayan fonksiyondur.
Genellikle toplam fonksiyonun olusturdugu net girdi gelen girdi degerinin 6z
agirhiginin ¢arpilarak toplanmasidir. Uygulanacak Y SA modelleri kullanacagi toplama
fonksiyonunu belirleyebilir (Oztemel 2006). Bu sebeple bir YSA modelinde tek bir
toplama fonksiyonunu kullanmak sart degildir. Test edilerek en verimli toplama

fonksiyonu belirlenebilmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu;

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen net girdi degerinin
islenip yapay sinir aginin tliretecegi ¢iktinin belirlenme islemidir. Farkli ¢esitlere sahip
olan aktivasyon fonksiyonu toplama fonksiyonu gibi YSA modeline gére en uygun
olanin secilmesiyle uygulanir (Oztemel 2006). Aktivasyon fonksiyonunun dogru
secilmis olmasi modelin isleyisini i¢in 6nemli bir kriterdir. Birgok aktivasyon

fonksiyonu bulunmaktadir.
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Bu ¢alismada kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonu Tangent-Sigmoid
(tansig) fonksiyonudur ve Sekil 3’ de gosterilmektedir. Tangent-Sigmoid fonksiyonu,
noron toplam girise bagiml olarak [-1,1] araliginda, dogrusal olmayan bir degisim

gostermektedir (Altun, Eminoglu ve Tezekici 2014).

— - e - e - -

Sekil 3. Tangent-Sigmoid

Kaynak: Altun, Halis, Ulas Eminoglu, ve Bekir Sami Tezekici. «Mlp Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme
Siirecinin Aktivasyon Fonksiyonu ve Istatiksel Degisim Gosteren Giris Verilerine

Bagimlilig1.» ResearchGate. Nigde: Nigde Universitesi, 2014.

Cikt1

Cikt1, aktivasyon fonksiyonun iiretigi ¢iktt degerini temsil etmektedir. Cikt1

degeri, diger bir hiicreye veya dis diinyaya iletebilir.

1.1.2. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

1.1.2.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar

Tek Katmanli YSA, girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusmaktadir. Sekil 4, Tek
Katmanli YSA yapisint gostermektedir. Birden fazla girdi ve bir ¢iktt degeri
bulundurmaktadir ve c¢ikti katmanindaki her bir deger agirliklandirilmis girdi
katmanindaki degerler ile baglantilidir. X ifadeleri girdileri, w ifadeleri her baglantinin
agirliklarini temsil eder ve ¢giktinin sifir olmasini engelleyen bir esik degerine sahiptir.

Bu esik degeri her zaman 1 degerini almaktadir (Oztemel 2006).
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Esik girdisi=1
o)

Sekil 4. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar

Kaynak: Sengoz, Nilgiin. Yapay Sinir Aglari. 4 Mart 2017.
http://www.derinogrenme.com/2017/03/04/yapay-sinir-aglari/ (erisildi: Ocak 5, 2019).

Dogrusal bir siiflandirici olarak kabul edilen Tek Katmanli YSA’ nin temel
zayifligi, dogrusal olmayan karmasik problemleri ¢6zme yeteneginden yoksun
olmasidir. Fakat gercek hayattaki problemlerin ¢ogu dogada dogrusal degildir
(Namdev, Bhadoria ve Shrivastava 2013).

1.1.2.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari

Cok Katmanli YSA, girdi katmani, ara katman (gizli katman) ve ¢ikt1 katmani
olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Sekil 5, Cok Katmanli YSA yapisini
gostermektedir. Girdi katmani 6grenilmesi istenilen bilgileri, ara katmana iletir. Ara
katman, girdi katmanindan aldig1 bilgileri isleyerek ¢ikti katmanina gonderir. Bu
katmanda birden ¢ok ara katman bulanabilir. Cikti katmani ise aldig bilgileri beklenen
¢ikti olarak dig diinyaya iletir. Dogrusal olmayan daha karmasik problemlerde

kullanilmaktadir.

Agin trettigi ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti arasindaki fark geriye dogru yansitilarak

hata en aza indirilene kadar agirliklar giincellenir (Y1lmaz 2017).
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Sekil 5. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Kaynak: HOSTINGDERGI. Yapay Zeka ve Sinir Aglar:. https://www.hostingdergi.com.tr/yapay-zeka-
ve-sinir-aglari/ (erisildi: Ocak 5, 2019).

1.1.3. Yapay Sinir Aglar’’ min Yapilarina Gore Siniflandirilmasi

1.1.3.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri Beslemeli YSA, geriye dogru yénelmenin olmadigy, bilgi akisinin yalnizca
girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ileri yonde oldugu bir ag yapisina sahiptir.
Ayni katman igerisindeki yapay sinir hiicrelerinin birbiri ile baglantis1 yokken bir
sonraki katmanin yapay sinir hiicrelerine baglantis1 vardir. Cok Katmanli Algilayicilar,

Ileri Beslemeli YSA’ lara 6rnektir.

1.1.3.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri Beslemeli YSA, danismansiz 6grenme ile ¢oziimlenen problemler igin
uygun aglardir (Yilmaz 2017). Geriye dogru yonelmenin de oldugu bir ag yapisina
sahiptir.
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Girdi katmanindan ki sonraki ara katmanin ve ¢ikis katmanin c¢ikislar
kendisinden bir onceki katmana dogru geri beslenmektedir. SOM (Self Organizing
Map) ve Hopfield, Geri Beslemeli YSA’ lara ornektir.

1.1.4. Yapay Sinir Aglar’’ nda Ogrenme

1.1.4.1. Damismanh Ogrenme

Danigsmanli 6grenme yonteminde, bir 6greticiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
ogrenme tipinde ilk olarak girdi ve ¢ikti degerleri agin 6grenmesi icin aga
sunulmaktadir. YSA gergek ¢ikis ile istenen ¢ikis arasinda kiyaslama yapmaktadir. Ag
tarafindan rastgele degisen agirliklar ayarlanir ve bir sonraki dongiide istenen ¢ikis ile
gercek ¢ikis arasinda daha yakin karsilastirma tiretilmesi saglanir. Bu 6grenme ag1 da
anlik hatalar1 en aza indirmeye ¢alismaktadir. Agin buldugu gergek ¢ikis ile istenen
ciktinin farkiyla hata hesaplanir. Kabul edilebilir dogruluga ulagana dek agirliklar
devamli olarak glincellenerek hata azaltma islemi devam eder. Danigsmanli 6grenmeye

ornek olarak Cok Katmanli YSA verilebilir.

1.1.4.2. Damsmansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenme yonteminde ag, girdiler arasindaki iliskilere gore
baglant1 agirliklarini diizenler. Aga c¢ikt1 degerleri girilmeden ve probleme ait sadece
girdi degerleri sunuluyor ise danigmansiz 6grenme yontemi olusmus olmaktadir. Ag,
verilen girdilere gore giris i¢in modelleri veya ornekleri kendi aralarinda siniflayip bir

siniflama kural1 olusturur.

Olusan bu siniflama kuralina gore agirliklar siniflandirmay1 yapabilecek
sekilde diizenlenir. Yapilan islemler tamamlandiginda 6grenme islemi bitmis olur.
Danigsmansiz 6grenmeye ornek olarak ART (Adaptif Rezonans Teorisi), SOM (Self
Organizing Map), K-Means verilebilir.
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1.1.4.2.1. K-Means

Modelde kullanilan danigmansiz 6grenme yontemlerinden en yaygin olarak
kullanilan K-Means algoritmasi, en eski kiimeleme algoritmalarindan biridir. J. B.
MacQueen tarafindan 1967 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritmanin atama sistemi, her
bilginin (verinin) yalnizca bir kiimeye ait olabilmesine izin vermektedir (Isik ve

Camurcu 2007).

K-means algoritmasi, kullanici tarafindan rastgele segilen k adet kiime
merkezleri belirlenir. N tane veriden olusan her bir veri kendisine en yakin merkeze
yani merkez noktanin kiimesine atanir. Daha sonra yeni kiime merkezinin belirlenmesi
icin olusan her bir kiimenin ortalamasi alinip, verilerinin merkez uzakliklar1 tekrar

incelenir. Kiime merkezi sabit kalana kadar algoritma ¢alismaya devam eder.

1.1.5. Geriye Yayillim Algoritmasi

YSA’ da, ileri Beslemeli YSA’ min parametrelerini giincellemek igin
literatiirde yaygin olarak Geri Yayilim Algoritmasi kullanilmigtir. Bu yontem, ag
parametrelerini ayarlayarak hata fonksiyonunu minimize etmeyi esas almigtir. Ag
yapist ¢ok katmanli olup girdi, gizli ve ¢ikt1 katmani olmak iizere en az 3 katmandan
olugmaktadir. Ortalama kare hatasi bir egitim seti i¢in 6l¢iim kriteri olarak kabul edilir.
Olusan ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢ikt1 arasindaki fark hatayr olusturur ve ¢ikan hatay1
minimize etmek i¢in hata geriye dogru yayilir. Bu durum egitim tekrar calistiginda

(iterasyon) hatanin minimize olmasina olanak saglar (Giiveng 2014).

Em = Bn— Cn 1)
Toplam Hata = % 2. B )

(1), m. proses elemanin (néron) olusturdugu hata degerinin matematiksel
ifadesidir. C,,,, m. norona ait ¢ikt1 degeri, B, , M. néronun beklenen degerini, E,, ise

m. proses eleman i¢in olusan hatay: ifade etmektedir. (2), ¢ikt1 katmaninda olusan

21



biitiin noronlarin toplam hatasini ifade etmektedir. Hatanin sifir ¢gtkmamasi i¢in tiim
¢ikt1 hatalarinin karesi alinarak toplam karesel hata bulunur. Toplam hatay1 minimize
etmek i¢in agirliklarin degistirilmesi (hatanin dagitilmas1) gerekmektedir. Iki asama
ile gergeklestirilen bu islem, 1. asamasi olan ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki
agirliklarin degistirilmesidir. 1. asamanin t. iterasyondaki degisim miktart (3)’ de

gosterilmektedir (Oztemel 2006).

Formiildeki AA®, ara katmandaki j. noronu ¢ikti katmaninda bulunan m.
norona baglayan agirligin degisim katsayini, ¢ok katmanl aglarda agin 6grenmesinin
optimum noktada takili kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirlenmis bir oran
ile bir sonraki degisime ilave etmesini saglayan momentum katsayisi, « ile ifade
edilmektedir. A, 6grenme katsayi yani agirliklarin degisim miktarini ifade etmektedir.
O, 1se ¢ikt1 katmanindaki m. ¢ikti katmaninin hatasini temsil etmektedir. Bu degerin
formiilizasyonu (4)’ de gosterilmektedir. Formiilde bulunan f'(NET) kullanilan
aktivasyon  fonksiyonun tiirevini ifade etmektedir. Degisim  miktarinin
hesaplanmasinin ardindan agirliklarin t. iterasyon igin elde edecegi yeni degerler (5)’

de ki gibi gosterilmektedir (Oztemel 2006).

() = A6m CF + adAR, (1-1) (3)
Om= f'(NET)Ep, 4)
AS ()= A (t-1)+ DS, (1) ©)

2. asama ise ara katman ile girdi katmanmi arasindaki agirliklarin
degistirilmesidir. Benzer hesaplamalar yapilmaktadir. Fakat 1. asamada dikkate alinan
bir néronun hatasi iken 2. asamada tiim hatalar dikkate alinmaktadir [25]. (Yilmaz

2017) 2. asamada yapilan islemler (6), (7), (8)” dekiler gibidir;

AAL; (t)= 289 Ch + alA}; (t-1) (6)
8% = f’(NET)Z.SmAfm (7
A;'cj (t)zAikj(t_l)‘l' AAEcj(t) (8)
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(6)° da agirliklarin degisim miktar1 gosterilmektedir (AAY). (7)° de ki 8¢,
kullanilacak aktivasyon fonksiyonuyla hata degerinin hesaplanmasidir. Hata degerinin
hesaplanmasiyla degisim miktar1 bulunmaktadir ve agirliklarin yeni degeri (8)’ de ki

gibi gosterilmektedir (Oztemel 2006).

1.1.6. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Bir ¢esit en kiigiik kareler yaklasimi olan bu algoritma, maksimum komsuluk
fikrine dayanmaktadir. Genel anlamda Levenberg-Marquardt algoritmasi yavas
yakinsama sorunundan etkilenmez (Sagiroglu, Besdok ve Erler 2003), (Levenberg
1944).

Aw=(JT]+u)*JTe (9)

Formiildeki J, Jacobien matrisini ifade etmektedir. Jacobien matrisi, agin
meydana getirdigi hata degerlerinin agirliklart baz alinarak 1. dereceden tiirevlerden
meydana gelmektedir [37]. (Acanal 2017) u kombinasyon katsayisini, I birim
matrisini, e hata vektoriini, w ise agirlik vektoriinii ifade etmektedir. u degeri
kiiciildiikge Newton metodu, biiyiidiik¢e Yontem Dik Inis metodu gibi davranmaktadir
(Cavuslu, Becerikli ve Karakuzu 2012).

1.2. Bulamik Mantik

Insanlar igin bircok sorunla karsilasmasmin yaninda muglak ve tam
anlagilamayan sorunlarin ¢oziimiinde karar vermekte zorlanmaktadir. Bulanik Mantik’

in temelinde gercek diinyadaki bu belirsizlik durumunu yatmaktadir.

Bulanik Mantik’ 1n amaci, insanlarin bu gibi durumlar i¢in kullandiklar
”EGER-ISE” ihtimalleriyle sistemlere farkli kural tabanlar1 olusturarak makinalara
karar verme yeteneginin kazandirilmasi ve kesin ¢oziimler liretmesidir. Zadef, 1965

yilinda bulanik kiime mantigini ortaya koymus ve Aristo diisiincesinde yer alan ‘bir
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obje kiimenin ya elemanidir ya da eleman: degildir.” seklindeki klasik mantiga

belirsizlik anlam1 katmistir (Yilmaz 2017).

Klasik kiime mantiginda bir nesne kiimenin ya elemanidir ya da degildir.
Kiimenin eleman: ise 1 degerini alirken, kiimenin eleman1 degil ise 0 degerini alir.
Fakat bulanik kiime mantiginda alinan degerler [0,1] araligindadir. 1' e yakinsadik¢a
kiimenin elemani olma ihtimali artar, tam tersi durumunda ise yani 0' a yakinsadik¢a

kiimenin elemani olma ihtimali azalir.

1.2.1. Uyelik Fonksiyonlar1

Bulanik kiimede, bir eleman bir kiimeye [0,1] araliginda degisen iyelik
dereceleriyle bir kiimeye ait olmaktadir. Bir bulanik kiime igerisindeki bir elemanin

tiyelik derecesi iiyelik fonksiyonun degeri ile gosterilir.

Birden c¢ok {liyelik fonksiyonlar1 vardir, probleme gore en uygunu yapilir.

Kullanilan baz liyelik fonksiyonlar1 agagidakiler gibidir;

1.2.1.1. Ucgen Uyelik Fonksiyonu

Uggen iiyelik fonksiyonunda, {i¢ parametre kullanilir. Baslangi¢ noktas1 veya
ticgenin sol minimum noktasi (a), en ¢ok liyelik derecesine sahip olunan nokta veya
iggenin tepe noktasi (b) ve bitis noktasi veya tliggenin sag minimum noktasi (C)

seklindedir (Arslan 2012).

Matematiksel gosterimi;

(x-a)
a<x<b - o
].L(X, a, b: C) = b<x<c — (c=x) (10)

(c=b)
kx<aveyax>c -0
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1.2.1.2. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Yamuk iyelik fonksiyonunda, dort parametre kullanilir. Yamugun, sol
minimum noktasi (a), sol ve sag tepe noktalart (b, c¢), sag minimum noktast (d)

seklindedir (Arslan 2012).

Matematiksel gosterimi;

a<x<b N i)
(b—a)

b<x<c -1 1
[
)

u(x; a, b, c, d) =4 (11)

L c<x<d N G

(d—c)
x<aveyax>d —0

1.2.1.3. Gaussian Uyelik Fonksiyonu

Bu fonksiyon tipi, liyelik fonksiyonunda genislik degerinin kiigiik oldugu
durumlarda tercih edilir. Gaussian tiyelik fonksiyonunda iki parametre kullanilir.
Bunlar dagilimm merkezi (m) ve merkezden dagilim genisligi (o) parametreleridir.
odegeri arttikga dagilim daha basik, azaldik¢a daha sivri sekilde olmaktadir (Eravei
2016).

Matematiksel gosterimi;

uw(x; m, o) = exp _(x_m)z) (12)

202

1.2.1.4. Genellestirilmis Can Egrisi Uyelik Fonksiyonu

Cauchy-Lorentz olasilik dagilim fonksiyonundan tiiretilen bu tyelik
fonksiyonunda, dagilim genisligi (a), egrinin tavan genisligi (b), egrinin merkezi (c)

olmak iizere ii¢ parametre ile kullanilir (Eravci 2016).
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Matematiksel gosterimi

R 8, b, 0) = ey (13)

1.2.1.5. Sigmoid Uyelik Fonksiyonu

Sigmoid Uyelik Fonksiyon tipi a, b olmak iizere iki parametre ile kullanilir. (a)
parametresi egimi verirken, (b) parametresi ise geg¢is noktasini temsil etmektedir

(Eravci 2016).

Matematiksel gosterimi;

1

},L(X; a, b) = 1+ e-ax-b) (14)

1.3. Uyarlamal Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS, Adaptive Neuro Fuzzy Inference System isminin bas harflerinden
olusan bir kisaltmasidir. Literatiirde Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi
olarak cevrilen ANFIS modeli, Sinirsel Bulanik Cikarim Sistem yodntemlerinden
biridir.

ANFIS, YSA’ nin 6grenme becerisi ile Bulanik Mantik’ m karar verme
stiinligiini bir modelde hibrit bir yap1 seklinde toplanmasidir. Hem YSA’nin hem de
Bulanik Mantik’ 1n ilkelerini tek bir modelde tagidigi igin iki yonteminde avantajlarini
yakalayabilen uyarlanabilir (adaptif) bir ag yapisina sahiptir. Uyarlanabilir bir yapiya
sahip olma nedeni uzman bilgisi olmadan belirsizlikleri modelleyebilmeyi

saglamasidir.

Bulanik EGER-ISE kurallari ile insan bilgisini yansitan girdi ve ¢ikt1 bilgilerini
kullanan bir yapiya sahiptir. Bu yapida girdi ve ¢ikt1 bilgilerinin arasindaki baglanti
EGER-ISE kurallari ile dilsel ifadeler seklinde tanimlanir (Aksu ve Giizeller 2018).
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1.3.1. ANFIS Yapis1 ve Isleyisi

ANFIS, belirli islevleri gergeklestirilme gorevine sahip katmanlar halinde

yerlestirilmis ve her katmana ait diigiimlerin birlesmesiyle olusan bir ag yapisina

sahiptir.
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Sekil 6. ANFIS Yapisi

Kaynak: Demirel, Ozkan, Adnan Kakilli, ve Mehmet Tektas. «Anfis ve Arma Modelleri ile Elektrik

Enerjisi Yiik Tahmini.» Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi 25, no. 3
(2010): 601-610.

Sekil 6, 2 girdili bir ANFIS yapisin1 gostermektedir. Toplam 5 katmandan
olusan ANFIS’ in kural yapisin1 sekildeki girdiler ile su sekilde ifade edilir;

KUI’a| 1: Eger X1 Al ve Xy = Bl ISG fl P1 X1 + q1Xy + r

Kural 2: Eger x; A, ve x, = B, ise f,

P2X1 t qaXy + 1

A ve B iiyelik fonksiyonlarini, x ve y {iyelik fonksiyonlarmi, f; ¢ikis

degiskenini son olarak p;, q;, 1; sonug parametrelerini ifade etmektedir.
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ANFIS yapisinin igleyisi aciklamalariyla birlikte sirastyla asagidakiler gibidir;

1.Katman: Girdi veya bulaniklastirma katmani olarak adlandirilir. Bu
katmanda her bir diigiim giris parametrelerinin bulanik kiimelere ait tyelik
fonksiyonlarini ifade eder ve kullanilan tiyelik fonksiyonuna gore her bir digimiin

cikisi tiyelik derecelerini temsil eder.

Bu katmanin ¢ikisi su sekilde ifade edilir;
Oli = HAi(x1) ve 0% = HBl-(xz) (15)

X1, X degerleri i. digime ait girdi degerlerini, A;, B; sozel ifadelerle
belirtilen bulanik kiimeleri, u, ve up, degerleri bu kiimelere iliskin iyelik
fonksiyonlarmin derecesini belirtmektedir. Problem ¢6ziimiine gore Yamuk, Uggen,

Gauss gibi farkli iiyelik fonksiyonlar1 kullanilabilir.

2. Katman: Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim Bulanik Mantik

modeli ile olusturulan kurallar1 ve kural sayisini ifade etmektedir.

Bu katmanin hesaplanmasi su sekilde ifade edilir;
Wi = HAj(x1) * Up; (x2) ... HTj(xk) (16)

Her bir kural digimiiniin ¢ikisi bulaniklagtirma katmanindan gelen tyelik
derecelerinin g¢arpimina esittir. Formiildeki w; girdi katmanin ¢ikti degerini, i ise
girdi katmanindaki diiglim sayisini ifade etmektedir. w; degeri ayn1 zamanda atesleme

seviyesini temsil eder.

3. Katman: Normalizasyon katmani olan bu katmandaki her diigim bir 6neceki
katmandan gelen atesleme seviyelerini dagiimlerin girdisi olarak kabul eder.
Normalizasyon katmani, tiim kurallarin atesleme seviyelerinin toplamina oran1 olarak

hesaplanir.
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Bu katmanin hesaplanmasi su sekilde ifade edilir;

W, = —1t—
1~ yn
Zk=1wk

(17)
w; 1. kural i¢in bir dnceki katmandan gelen sonug degerini, n degeri ise sonucu iireten

¢ikis kiime sayilarini ifade etmektedir.

4. Katman: Sonug katmani veya arindirma katmani olarak ifade edilir. Her bir

diigiim de verilen kuralin sonug agirliklar1 degerini hesaplar.

Bu katmanin hesaplanmasi su sekilde ifade edilir;

wfi=w (o +q +1) (18)

Formil de belirtilen w; degeri normalizasyon katmanin ¢ikis degeri yani
normalize edilmis atesleme seviyesidir. p;, g; Ve r; ise i. kurala bagl ayarlanabilen

sonug parametrelerini ifade etmektedir.

5. Katman: Cikis veya toplam katmani olan bu katmanda sadece bir diigiim
bulunmaktadir. Bir onceki katmandan gelen biitin sinyallerin toplami alinarak

sistemin ¢ikis degeri olan f degerini hesaplar.

Bu katmanin hesaplanmasi su sekilde ifade edilir;

ﬁ,‘lkls = ?:1 w,. fi (19)

1.3.2. ANFIS Modeli

1993 yilinda Jang tarafindan gelistirilmis olan ANFIS modeli, Takagi-Sugeno
Bulanik Cikarim Modeli’ ne sahiptir. Bulanik Mantik’ da da kullanilan Takagi-Sugeno
modelinde, ¢ikt1 tiyelik fonksiyonlar1 sadece lineer ya da sabittir. Bulanik ifadeler
kullanilan sistemlerde modeli olustururken matematiksel ifadeler kullanilmaktadir
(Y1lmaz 2017). Dolayisiyla Takagi-Sugeno modeli, dilsel ve matematiksel ifadeleri
bir arada kullanan bir ¢ikarim modelidir.
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"EGER-ISE" kurali ile bulanik kurallar tiireten bu modelin her bir sonucu
fonksiyon ile hesaplanan kesin degerlerdir. Eger ¢ikt1 liyelik fonksiyonlar1 sadece bir
sabiti ifade ediliyor ise Sifirnct Derece Sugeno Bulanik Modeli, ¢ikt1 iyelik
fonksiyonlar1 birinci derece dogrusal bir fonksiyonu ifade ediliyor ise Birinci Derece
Sugeno Bulanik Modeli olarak isimlendirilir. Iki girise sahip Birinci Derece Sugeno

Modeli’ nin yapis1 agsagidaki gibidir;

Kural 1: Eger x= A; ve y =By ise fi = pyjx + quy + 1
Kural 2: Eger x = A, ve y =B, ise f, = p,x + g,y + 1,

1.3.3. ANFIS Ogrenme Algoritmasi

ANFIS, hibrit 6grenme algoritmasini kullanmaktadir. Hibrit 6grenme
algoritmasi, en kiigiik kareler yontemi ile geri yayilimli 6grenme algoritmasinin
birlesiminden olusan melez (hibrit) bir 6grenme algoritmasina sahiptir. Bu 6grenme
algoritmasi ileriye dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplama olarak iki asamadan
olusmaktadir. ileriye dogru hesaplamada, girdi parametreleri sabit tutulup, ¢ikti
parametreleri en Kiigiik kareler yontemi ile hesaplanir. Geriye dogru hesaplamada ise,
ciktt parametreleri sabit tutularak, girdi parametreleri geri yayilimli &grenme

algoritmasi ile hesaplanir.

1.4. Genetik Algoritma

Sezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma (GA) dogada ki evrimsel siireci
temel almaktadir ve Ingiliz biyolog ve doga tarihgisi Charles Darwin' in evrim

teorisinin temel prensibi olan dogal se¢ilimi ilham alinarak olusturulmustur.

GA’ lar evrimsel siireci temel alarak calisan bir optimizasyon ve arama
algoritmasidir. Belirli bir problem igin en iyi ¢dzimii hesaplamay1 veya en yakin

¢oziime ulasmay1 amaglar.
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Dogal se¢im veya dogal seleksiyon yani giiclii olan hayatta kalir mantigin
benimseyen GA isleyisinde, evrim sonucunda hayata kalan birey en iyi sonug olarak
kabul edilir (Altay 2007).

GA’ lar tek bir aday ¢6zlim yerine birden fazla aday ¢6ziimler ile arama islemi
yapar ve bu 6zelligi GA’ y1 diger optimizasyon yontemlerinden farkli kilmaktadir. Bu
ozelligi ile ¢6zlim uzayinin taranmasi birden fazla baslangi¢ noktasi ile saglanmis olur

(Akkus ve Demir 2016).

GA, ¢oziim uzayindaki her bir noktay1 ikili bit dizisi seklinde kodlar. Bu ikili
bit dizisine kromozom adi verilir. Her bir noktanin kendisine ait bir uygunluk degeri
vardir ve algoritma tek bir nokta yerine, biitiin noktalar kiimesini tek bir popiilasyon
olarak muhafaza eder. Caprazlama ve mutasyon gibi operatorler ile her nesilde yeni
bir popiilasyon iiretir. Bu siire¢ Charles Darwin' in dogal segime ve rassal mutasyona
dayanan evrim modellerini andirmaktadir (Kubat 2014). Ayrica ikili kodlama
yonteminden bagka uygulanacak probleme gore farkli kodlama yontemleri de vardir

(Emel ve Taskin 2002).

GA’ nin temel ilkeleri 1960' li yillarda John Holland tarafindan ortaya
atilmistir. John Holland, Adaptation in Natural and Artificial Systems (Dogal ve
Yapay Sistemlerde Adaptasyon) kitabinda GA’ y1 teorik olarak agiklamigtir. Fakat
1985 yilinda John Holland' in doktora 6grencisi olan David E. Goldgberg doktora
calismasinda bir¢ok kollara ayrilmis gaz borularinda, gaz akisini kontrol etmek ve
diizenlemek i¢in GA ile bir uygulama yapmistir. Bu ¢aligma ile National Science
Foundation Geng Arastirmact 6diiliinii kazanan David E. Goldgberg, GA' nin sadece

bir teorik ¢alisma degil pratikte de kullanilabilirligini géstermis oldu (Kubat 2014).
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1.4.1. Genetik Algoritma Adimlar:

1.4.1.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

GA’ da kullanilacak ebeveynler (bireyler) bu adimda olusturulur. Problemin
¢oziimii icin genellikle rastgele n tane bireylerden olusan bir popiilasyon olusturulur.
Olusturulan popiilasyon kodlanir ve problem igin ¢dziim uzayr olusur. Co6ziim

uzayindaki her bireye yani ¢6ziime kromozom ad1 verilir.

Popiilasyonun biyiikligii (birey sayisi) her problem tipi icin farkliliklar
gostermektedir. Birey sayisinin az olmasi algoritmada kullanilabilecek pek ¢ok
degerin kullanilmadan atlanmasina yol agar. Birey saymnin fazla olmasi ise her
dongiide daha fazla bireyin incelenmesine yol agacagi i¢in algoritmanin yavaslamasina

ve verimliligin azalmasina neden olur (Altay 2007).

1.4.1.2. Uygunluk Degeri (Amag¢ Fonksiyonu)

Popiilasyon olusturulduktan sonraki adim popiilasyondaki bireylerin uygunluk
degerlerinin hesaplanmasidir. Uygunluk degerleri her bir bireyin ¢6ziimde
gosterdikleri basart degerlerini gostermektedir. Iyi ¢oziimlerin gelisimi igin
kullanilmaktadir. Uygunluk degeri, popiilasyondaki her bir birey i¢in bir uygunluk
fonksiyonu ile hesaplanir ve her problem i¢in farkli uygunluk fonksiyonlar bulunur.
Problem igin en iyi uygunluk degerine sahip olan bireyin bir sonraki nesle gegme

olasilig1 diger bireylere gore daha yiiksektir (Akkus ve Demir 2016).

1.4.1.3. Se¢im

Yeni nesilde popiilasyonun en iyi bireylerden olusmasi igin bir segim
mekanizmasi kullanilir. Segim mekanizmasi bireyleri bir sonraki nesil i¢in uygunluk
degerine gore secer. En uygun bireyleri kopyalarken en kotii olanlar1 kopyalamaz.
Secim operatorii; Rulet Tekerligi Segimi, Sabit Durum Segimi, Stokastik Secim ve

Turnuva Se¢imi yontemlerine sahiptir.
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1.4.1.3.1. Rulet Cemberi Se¢cim Yontemi

Rulet ¢gemberi se¢im yontemi, rulet ¢emberin de her aralik bir bireyi temsil
edecek sekilde n adet araliga boliiniir. Her bireyin uygunluk degerleri araliklara yazilir.
Tiim bireylerin uygunluk degeri toplam uygunluk degerine boliiniir ve [0-1] araliginda
elde edilir. Bu degerler ¢ember de yerlerini alir. Daha sonra tekrar iireme igin rulet
dondiiriilir ve sifir ile toplam uygunluk degeri arasinda rastgele bir say: tretilir.
Uretilen sayinm ¢emberdeki hangi aralifa denk geldigi tespit edilerek, ¢emberin bir
defa ile bir sonraki nesle hangi bireyin aktarilacagi secilir. Diger bireylerde benzer
sekilde belirlenerek en iyi uygunluk degerine sahip bireyler eslestirme havuzuna alinir.
Diger nesle ait bireyler olusturularak, genetik adimlar ile yeni nesil elde edilir (Elmas

2016).

1.4.1.4. Caprazlama

Caprazlama islevinin temel amaci ¢6ziim havuzunun potansiyelini ve gesitliligi
arttirmak igin yeni nesillerin 6nceki nesillerden farkli nesiller tiretmesidir. Bu amag ile
iki ebeveyn (birey) yeni ebeveynler (nesiler) olusturulmak i¢in birlestirilir ve secilen

bireyler ¢aprazlama oranina gore yeni nesiller iiretilmek igin gaprazlanir.

1.4.1.4.1. Tek Nokta Caprazlama Yontemi

Tek Nokta Caprazlama Y 6ntemi, ¢caprazlanacak bolge diziden rastgele segilir.
Eslesecek olan iki dizi rastgele segilen bolgelerin sonraki kisimlar1 yer degistirerek

yeni bireyler olusur. Sekil 7° de tek nokta gaprazlama gosterilmektedir.
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Ebeveyn 1 Cocuk 1
e | I
Ebeveyn 2 ‘ Cocuk 2
‘
Caprazlama
noktast

Sekil 7: Tek Nokta Caprazlama

Kaynak: Altay, Ayca. «Genetik Algoitma ve Bir Uygulama.» Yiiksek Lisans Tezi. istanbul: Istanbul
Teknik Universitesi, 2007.

1.4.1.4.2. iki Nokta Caprazlama

Iki Nokta Caprazlama da ise dizilerden rastgele iki bolge secilir ve secilen iki
bolge arasindaki kisimlar yer degistirir ve dolayisiyla iki yeni birey olusur. Sekil 8” de

iki nokta ¢aprazlama gosterilmektedir.

Fbeveyn | Gocuk |
| T I 1 | I
Ebeveyn 2 Gocuk 2
e i
Faprazlama Gaprazlama
noktass noktast

Sekil 8: Tki Nokta Caprazlama

Kaynak: Altay, Ayca. «Genetik Algoitma ve Bir Uygulama.» Yiiksek Lisans Tezi. istanbul: Istanbul
Teknik Universitesi, 2007.
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1.4.1.5. Mutasyon

Mutasyon islevleri, GA’ nin daha genis bir ¢6ziim alaninda arastirma
yapmasint ve genetik cesitliligi saglamak amaciyla kullanilir. Popiilasyondaki
ebeveynlerin genlerinde ya da DNA dizilerinde kiigiik rastgele oynamalar yapar

(Nguyen, ve digerleri 2015).

1.4.1.5.1. Gauss Mutasyonu

Gauss Mutasyonu, standart sapmasi istenilen deger olan, sifir ortalamali bir
Gauss dagilimmi kullanmaktadir. Her gene Gauss dagilimi ile iiretilen rastgele bir
deger eklenir. Genin aldig1 deger i¢in alabilecegi deger araliginda olup olmadig:
kontrol edilir. Deger araliginin asilmast durumunda deger alt sinirdan daha az bir
degerde ise alt sinira, list sinirdan daha biiyiik bir degerde ise iist sinira taginarak

kirpilmis olur (Demirkiran 2004).

1.4.1.6. Durdurma

Problem istenilen hedefe ulasana kadar veya dnceden belirlenen belirli kusak
sayist ya da durdurma kriterine ulasana kadar islem devam eder. Durdurma kriteri ile
istenilen hassasiyete gore bir iterasyon degeri belirlenir ve belirlenen degere

geldiginde yeni kusak olusumu durur (Emel ve Tagkin 2002).

1.4.1.7. Elitizm Stratejisi

Bu yontem en iyi bireyin kaybolmasmi Onleyerek saklanmasini esas
almaktadir. Popiilasyondaki en iyi birey o popiilasyondan alinarak hicbir degisiklige
ugratilmadan yeni nesile taginir. Boylelikle ¢oziime en uygun dizi bir sonraki nesile

kopyalanmus olur.
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UCUNCU BOLUM

ONERILEN MODELLER

1. ONERILEN MODELLER VE UYGULAMALARI

Bu ¢alismada Istanbul Gaziosmanpasa Taksim Egitim ve Arastirma Hastanesi’
ne ait meme kanseri hastalarinin tibbi bilgilerini igeren verileri kullanilmustir.
Kullanilan veri seti, sadece kadin hastalarin bilgisini iceren homojen bir yapiya ve 9
Ozellige sahiptir. Uzman doktor tarafindan Yapay Zeka modellerinin analizi i¢in eksik
veya ayni bilgilere sahip veriler veri setinden ¢ikartilmig ve toplam 203 meme kanserli
hastanin koltuk alti lenf bezi durumunu belirten klinik ve patolojik bilgileri bu
calismada analizi yapilmak lizere kullanilmistir. Veri setinde bulunan parametre

ozellikleri Tablo 2’ de gosterilmektedir.

Calismada Yapay Zeka yontemlerini igeren 3 farkli model koltuk alt1 lenf bezi
durumu teshisi igin egitilmistir. Calismada kullanilacak veri setinin 9 ozelligi
modellerin iyilestirilmesi ig¢in farkli islemlerden ge¢mistir. Yapay Zeka
yontemlerinden olan K-Means, GA, ANFIS, YSA yontemleri MATLAB R2015a
programinda egitim ic¢in kullanilacaktir. Modelin egitimden sonraki karsilastirilmasi
ve istatistiksel analizleri igin ise SPSS (Statistical Cruncher Package For The Social
Sciences) programi kullanilmistir. Bu analizler i¢in Whitney U testi ve Pearson Ki-

Kare testi ve modellerin karsilastirilmasi i¢in tani testleri ve ROC Egrisi kullanilmustir.
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Tablo 2. Calismada Kullanilacak Veri Setinin Ozellikleri

Veri Isimleri

Verilerin Ozellikleri

Histolojik Tip

1- Invaziv Duktal Karsinom
2- Invaziv Lobiiler Karsinom

3- Diger

Histolojik Grade

1- lIyi Diferansiye
2- Orta Diferansiye

3- Kaotii Diferansiye

Tumor Capi

Tlimdriin santimetre (Cm)
cinsinden boyutu

Timor Lokalizasyon

(Ttimoriin bulundugu
bolge/bolgeler)

1- Ust D1s Kadran
2- Ust I¢ Kadran
3- Alt i¢ Kadran
4- Alt Dig Kadran

5- Areola
Lenfovaskiiler Invaziv 1- Var
(Ttimor hiicrelerinin lenf 0- Yok
damarlarina yayilimi)
Multifokalite 1- Var
(Tek tlimor veya birden fazla 0- Yok
tiimor)
Hasta Yas1 Sayisal
ER 1- Var
0- Yok
PR 1- Var
0- Yok
Aksilla Tutulumu 1- Var
0- Yok
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1.1. KG-ANFIS Modeli

Histolojik Tip
Girdi 1
Histolojik Grade
Girdi 2

Timor Capt ;
Girdi 3

Tumar Lokalizasyon ;
Girdi 4
Lenfovaskiiler invazi\l_:

Girdi 5
Multifokalite ;
Girdi 6
Hasta Yagi >
Girdi 7

ER
Girdi 8

PR >
Girdi 9

K-MEANS
ALGORITMASI

Lenfovaskiler invazi

1Z o
: S
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@
ES
~

Q|
S |=
=3
w

Histolojik Tip
i1

[}
=

Histolojik Grade

_.
22
3 =
e~
Ewl
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=4

@
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©

Tumar Lokalizasyon

|

Girdi 4

Multifokalite

== @
@ =
- =3 o
53 S
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@

@
S
=

1.KUME
GENETIK ALGORITMA

(GA)

2KUME
GENETIK ALGORITMA

(GA)

1. Kiime GA Sonug ;

2. Kiime GA Sonug :}

Sekil 9: KG-ANFIS Modeli

ANFIS

Anfis Sonucu ;

KG-ANFIS modeli, 3 asamadan olusmaktadir ve Sekil 9° da modelin mimarisi

gosterilmektedir. Onerilen model normalize edilmis 9 girdi parametresinin K-Means

algoritmasi ile ¢ikt1 parametresinden bagimsiz olarak kiimelenmesiyle baslamaktadir.

Bircok defa kiimelenen girdi parametrelerinin 2 kiimeye ayrilmasi model i¢in en

uygunu olarak tespit edilmistir. Olusturulan 2 kiime ayr1 olarak GA ile optimize

islemlerinden ge¢mistir. Bu iki kiimenin olusan optimize sonuglar1 son olarak ANFIS’

de egitilerek uygulama i¢in en uygun beklenen sonug tespit edilmeye calisilmistir.

Bu modelin amaci, problemin sonucu verilmeden danismansiz 6grenmenin ve

sezgisel yontemin sonuglarinin istenilen sonuca nasil yaklasabilecegini ANFIS ile

tespit etmektir.
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Ayni zamanda ANFIS modelinin optimize olmus az girdiler ve bunun
sonucunda az kurallar1 ile daha hizli ve probleme daha uygun sonuglarin verilmesi
amaglanmistir. Model, birden fazla Yapay Zeka algoritmalariin 6zellikleriyle olusan
hibrit bir modeli temsil etmektedir. Dolayisiyla Yapay Zeka’ nin birgok 6zelligiyle

modelin verimliligi ve basaris1 bu oranda artis gdsterdigi gozlenmektedir.

1.1.1. KG-ANFIS Modeli ve Uygulamasi

Uygulama da GA’ da kullanilacak 9 girdi parametre ve 203 veriden olusan veri

setit MATLAB ortaminda K-Means algoritmasi ile kiimelere ayrilmistir.

Kullanici tarafindan kiime sayis1 2 ile 4 degerleri arasinda denemeler yapilmig
ve kiime sayisi arttikga parametrelerin kendi i¢lerinde kiimelere ayrildigi gézlenmistir.
Dolayistyla en iyi kiimeleme siiflanmasimin Tablo 3’ de gosterildigi gibi 2 oldugu

tespit edilmistir. Tablo 3’ de kiimelere ait girdi parametreleri sirasi ile verilmistir.

Tablo 3: Kiimelere Ait Parametre isimleri

1.KUME 2.KUME

PARAMETRE PARAMETRE

ISIMLERI ISIMLERI
1.Girdi Lenfovaskiiler Invaziv 1.Girdi  Histolojik Tip
2.Girdi ER 2.Girdi  Histolojik Grade
3.Girdi PR 3.Girdi  Tiumor Capi

4.Girdi  Tumor Lokalizasyonu

5.Girdi Tumor Fokalite

6.Girdi  Yas

Kiimelere ayrilan bu iki kiime GA’ da ayr1 ayr ele alinmig ve ANFIS de

kullanilmak tizere optimize islemleri yapilmistir.

Birinci kiimeye ait 3 girdi parametre verileri ve ikinci kiimeye ait 6 girdi
parametreleri 2 ayr1 alt veri setine bolinerek MATLAB ortaminda GA igin

kullanilmistir. GA’ nin optimum sonuglar1 ve gercek sonucglara yakinsama orani
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dikkate alinmigtir ve bu dogrultuda GA parametreleri bir¢cok kez farkli yontemler ile
denemeler yapilarak, en uygun model sonucuna ulasana kadar basar1 oranlart ANFIS’

de karsilastiriimistir.

Kullanilan degerler ve yontemler birinci kiime ve ikinci kiime i¢in en iyi
sonuglar1 vermistir. MATLAB’ de GA optimizasyon problemleri igin bir¢ok
parametre mevcuttur. Bu model i¢in sonuca en uygun ¢iktiy1 olusturabilmek amaciyla
farkli pek ¢ok parametre islemleriyle yapilan ¢alismalar sonucunda olusturulan GA

parametreleri Tablo 4° de verilmektedir.

Tablo 4: 1. ve 2. Kiimenin Genetik Algoritmada Kullanilan Parametreleri

1. KUME 2. KUME
Popiilasyon Tiirii Double Vector Double Vector
Popiilasyon
Biiyiikliigii 203 203
Secim Rulet Segimi Rulet Se¢imi
Iki Nokta Tek Noktalt
Caprazlama Caprazlama Caprazlama
Caprazlama Oram 0,8 0,8
Mutasyon Gauss Gauss
Olgeklendirme
Parametresi 1 1
Shrink Parametresi 1 1
Olceklendirme islevi Top Orantililik
Elitizm 200 200
Baslangi¢ Arahg: [0;1] [0;1]
Goc Tleri Tleri
Gog¢ Orani 0,2 0,2
Goc Arahigi 20 20
Olusturma
Fonksiyonu Constraint Dependent Constraint Dependent

Durdurma Kriterleri

Nesiller 300 600

Zaman Sinir, Inf Inf

Uygunluk Limiti -Inf -Inf

Durma Kusaklar 50 50

Durma Siiresi Sinir1 Inf Inf

Durma Testi Average Change Average Change
Fonksiyon Toleransi 1,00E-06 1,00E-06

Kisit Toleransi 1,00E-03 1,00E-03
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Popiilasyon biiytikliigii veri setindeki hasta sayisi kadar alinmistir. Bunun
nedeni ANFIS’ de kullanilacak girdi degerlerinin ¢ikt1 sayisi kadar olmasi
gerektigindendir.  Popiilasyon tiiri  olarak Double Vector kullanilmistir.
Popiilasyondaki bireylerin ¢ift tipte olmasi durumunda veya karigik tam sayili
programlama olmast durumunda kullanilmaktadir. Calismanin birinci kiime
bireylerinin ¢ift tipte ve ikinci kiimenin karisik tam say1 degerleri icerdigi i¢in bu

popiilasyon tiirli uygun sonuglar vermistir.

Modelde, olgeklendirme islevinin  kullanilmasindaki amag¢, amag
fonksiyonunun dondiirdiigii uyumluluk sonuglarini, segim islemi igin uygun araliktaki
degerlere  doniistirmesidir.  Olgeklendirme islevinin birden fazla yontemi
bulunmaktadir ve bu model i¢in kullanilan Top 6l¢eklendirme islevi, en uygun
uyumluluk degerlerindeki bireyleri esit derecede 6lgeklendirmektedir. Orantilik ise

beklentinin ham uyumluluk skoruyla orantili olmasin1 saglamaktadir.

Baglangic araligi, baslangi¢ popiilasyonundaki degerlerin alt ve {ist sinirlari
belirtilir. Bu model igin iki kiimenin [0;1] araliginda olmasi en verimli sonuglari

dogurmustur.

Modelde, en iyi bireyleri bir sonraki nesle aktarmak i¢in elitizm stratejisi
kullanilmistir. Bir sonraki nesil i¢in hayatta kalmayi garantileyen bireyleri ifade

etmektedir.

Mutasyon isleminde, Gauss yontemi icin Olceklendirme ve Shrink
parametreleri olarak iki segenek kullanilmistir. Olgeklendirme parametresi, ilk
kusaktaki standart sapmay1 belirlerken, Shrink parametresi, kusaklar boyu standart
sapmalarin nasil azaldigini1 kontrol eder. 0 degerini almas1 durumunda standart sapma
sabit kalir, 1 olmas1 durumunda ise son kusaga ulasildiginda standart sapma 0’ da

dogru gider.
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Gog, popiilasyonun 1’ den biliylik olmasiyla algoritma alt popiilasyonlar
olusturur ve olusan bir alt popiilasyondaki en iyi birey ile farkli bir alt poptiilasyondaki
en kotl birey arasinda yer degisikligi olur ve gog ileriye dogru olunca gecisler ileri
yone dogru son alt popiilasyona varana kadar devam eder. Go¢ orani, alt popiilasyonlar
arasinda kag bireyin hareket ettigini kontrol etmektedir. Aralik ise gocler arasinda kag
kusagin gectigini kontrol etmektedir. Bu modelde, 20 nesilde bir alt popiilasyonlar

arasinda goc¢ gerceklesmektedir.

Olusturma fonksiyonu, baslangi¢ popiilasyonunu olusturan islevdir. Modelde
Constraint Dependent secilmesinin nedeni, problem i¢in varsayilan olusturma islevini
kullanmaktadir ve bu islemi 3 olasilik durumuna bakarak yapmaktadir. “Tamsay1
kisitlamalar1 varsa ya da dogrusal kisitlamalar yoksa, tamsay1 kisitlamalari ve dogrusal
kisitlamalar yoksa, tamsayi kisit1 yoksa dogrusal olmayan kisitlamalar vardir” seklinde

3 varsayim ile islem yapmaktadir.

Problemin amag¢ fonksiyonu olarak objfun (objective function) islevi
kullanilmistir. Amagc, her degiskenin problemde optimize edilecek degere ne kadar
katkida bulundugunu gostermektir. Bu islev asagidaki genel formu alir;
(https://www.courses.psu.edu/for/for466w_mem14/Ch11/HTML/Secl/chllsecl_Obj
Fn.htm#Top, E.T.: 9.01.2019)

Maksimizasyon ya da minimizasyon  Z =Y~ ¢ X; (20)

c; = 1. degiskene karsilik gelen objektif (amag) fonksiyon katsayisi

X; =1. karar degigkeni

Amag fonkSiyonunun katsayilari, ilgili degiskenin bir biriminin amag

fonksiyonunun degerine katkisini gostermektedir.

Yukarida gosterilen genel amag¢ fonksiyonunun yazildigi sekilde, her
degiskenin amag fonksiyonunda bir katsayis1 bulunmaktadir. Fakat, baz1 degiskenler
fonksiyona katkida bulunmayabilir. Bu durumda, degiskeni sifir katsayisina sahip

olarak diislinebilir veya degiskeni islevde hi¢ olmadigini diisiinebilirsiniz.
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Ayrica modelde MATLAB’ de bulunan Artirilmig Lagrangian Genetik
Algoritma (ALGA) yontemi kullanilmistir. Genetik algoritma, dogrusal olmayan
kisitli problemlerini, tamsayr kisitlamalar1 olmadan ¢6zmek i¢in ALGA’ w1
kullanmaktadir. Kisitli bir optimizasyon problemini bir dizi kisitsiz problemle
degistirmeleri ve hedefe bir ceza siiresi eklemesi nedeniyle ihlalleri ele alan ceza
yontemleriyle benzerlik gostermektedir. Bu yontem, Lagrange carpanini taklit etmek

amaciyla tasarlanmis bagka bir terim kullanmaktadir.

min f(x) (21)

Yukaridaki fonksiyon kisith bir problem ¢6ziimii igin oldugu diistiniliirse, bu
problem sinirlandirilmamis bir minimizasyon problemi olarak ¢oziilebilir. Artirilmis

Lagrangian yontemi ile ¢6zlilmesi agagida gosterilen gibidir;

mt

00 2,5,0) = f0) = D Aisiloglsi —ci () + ) Aceqi(x+ 5 Y ceq @ (22)
i=1

i=m+1 i=m+1

A; vektoriniin A bilesenleri, negatif degildir ve Lagrange ¢arpan tahminleri olarak bilinir.
s; vektoriiniin s elementleri, negatif olmayan kaymalar

p, pozitif ceza parametreleridir.

Durdurma kriterlerine ulasana kadar bu islemler giincellenir ve ulagtiginda ise

islem sonlanmaktadir.

Modelde kullanilan durdurma kriterleri en uygun parametreler olacak sekilde
denenmis ve en iyi sonug veren degerler algoritmanin giriste sundugu degerler olarak

tespit edilmistir.

Bu islemlerin sonucunda iki kiime i¢in yeni popiilasyonlar olusturulmustur.

Algoritmalarin sonucunda 2 kiime i¢in ayri olarak olusan uygunluk fonksiyonun
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degeri ve uygunluk fonksiyonunu optimize eden girdi parametrelerinin degerleri Tablo

5’ de gosterilmektedir.

Tablo 5: 1.ve 2. Kiimenin Uygunluk Fonksiyonu Degerleri ve Optimize Eden
Parametre Degerleri

1.KUME UYGUNLUK 2.KUME UYGUNLUK
FONKIiSYON DEGERI FONKIiSYON DEGERI
0,0594 0,0292935

1.Girdi 0,3989 1.Girdi 0,05881
2.Girdi  -0,9974 2.Girdi -1,10742
3.Girdi 1,7683 3.Girdi 1,532513
4.Girdi -0,40643
5.Girdi -0,14573
6.Girdi 0,802935

Best: 0.0594102 Mean: 0.81899
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Sekil 10: 1. Kiime GA Grafiksel Sonuclar
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Sekil 11: 2. Kiime GA Grafiksel Sonuclar

Sekil 10 ve Sekil 11 genetik algoritmada yapilan islemlerin grafiksel ¢iktisini

gostermektedir.

GA’ dan gelen 2 kiimenin optimize sonuglar1 egitimin girdi parametresi ve
calismanin veri setindeki aksilla tutulumu ise egitimin ¢ikt1 parametresi olarak ANFIS’
de egitilmek tizere kullanilmigtir. Toplam 203 verinin %70’ i egitim, %30’ u ise test
icin ayrilmig ve MATLAB ortaminda model i¢in en iyi sonuca ulasana kadar {izerinde

calisilmistir.

Training Error
042~ 2

U

0.04 - * ok x

.’¢¢o-¢,’*

."¢..¢.¢¢‘«
0 | | | | | | | | | J
0 5 10 15 20 25 30 % 40 45 50
Epochs

Sekil 12: KG-ANFIS Modelinde ANFIS Egitiminin Hata Grafigi
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ANFIS modelin 50. iterasyon da egitim verilerinin hata biyiikligii 0,0089805
olarak bulunmustur. Sekil 12’ de KG-ANFIS modelinin ANFIS’ de kag iterasyon
(epoch) sayis1 ile egitildigini ve ANFIS egitiminin hata grafigi gosterilmektedir.
Gorildigi gibi 43. iterasyondan sonra hata biiyiikliigii ayn1 degerde devam etmistir ve
bu da egitimin durdugunu gdstermektedir. Dolayisiyla model i¢in maksimum 50

iterasyon sayisi yeterli bulunmustur.

A2 Training data: o FIS output : *

1#&“Hm‘#di&#’"ﬁmavﬂ‘v""ﬂ#l“%mﬂﬁ%ﬁm@ﬂﬁlwﬁm&'«i

08

0'.‘*w PE IR IS NS BN R ESRE®OE BRI R B B®

02 | | J
0 50 100 150

Sekil 13: KG-ANFIS Modeli i¢in Egitilen ANFIS Egitim Datasi ile
Gercek Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Testing data: . FIS output : *

Sekil 14: KG-ANFIS Modeli icin Egitilen ANFIS Test Datasi ile Gercek
Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

Sekil 13 ve Sekil 14, egitim ve test verilerinin gergek veriler ile
karsilastirilmasii gostermektedir. Sekil 13” de altta kalan mavi ile gosterilen ici bos
yuvarlaklar gergek egitim verilerini, Sekil 14’ de ise altta kalan mavi noktalar gergcek
test verilerini ifade etmektedir. Her iki sekildeki kirmizi ile gosterilen siras1 ile ANFIS’

in sirastyla egitim ¢iktilarini ve test ¢iktilarini géstermektedir.

ANFIS’ in egitim datalari ile test datalar1 karsilastirildiginda gergek ¢iktilara
cok yakin oldugu, egitim datasinin ortalama hata degerinin 0,0089805 ve test datasinin
ortalama hata degeri ise 0,25635 oldugu gozlenmektedir. Dolayisiyla bu modelde

kullanilan diger iki yontemin ANFIS’ i ne kadar verimli hale getirdigi goriilmektedir.
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Sekil 15. KG-ANFIS Modelinin Sugeno Bulanik Cikarim Sistemi

Sekil 15, Sugeno Bulanik Cikarim Sistem modelini gostermektedir. Birinci
Dereceden Sugeno Bulanik Cikarim Sistemi kullanilan modelde her iki girdi i¢in en
uygun iiyelik fonksiyon sayilar1 3 degeri ve en uygun tiyelik fonksiyonu ise gauss2mf
olarak tespit edilmistir. Kullanilan iiyelik fonksiyonu gauss tiyelik fonksiyonun
bilesimidir. Matematiksel ifadesinin gosterimi ve Sekil 16’ da girdi parametrelerinin

tiyelik fonksiyon gdsterimi asagida verilmistir.

—(x-m)?
gaussZzmf = p(x; m,0) = e®P T ) (23)
e L] - wyun
D Y A ' \\ f
Y w ' o W ,.

i L (L]

Sekil 16. KG-ANFIS Modeli icin Girdi Parametrelerin Uyelik Fonksiyon
Gosterimi
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Bulanik ¢ikarim sistemi icin girdi parametreleri dilsel olarak ‘BIRINCIKUME’
ve ‘IKINCIKUME’ seklinde belirtilmistir. ‘BIRINCIKUME’, GA’ dan gelen 1. Kiime
optimum girdi parametresini, ‘IKINCIKUME’ ise GA” dan gelen 2. Kiime optimum
girdi parametresini temsil etmektedir. Sekil 16, bu iki girdi parametresinin egitimden

onceki atanan 3 {iyelik fonksiyonun her bir girdisi i¢in grafigi gosterilmektedir.

Ayni iterasyon sayist ve iiyelik dereceleri ile yapilan diger iiyelik fonksiyonlari

icin ¢ikan hata degerleri Tablo 6’ da gosterilmektedir.

Tablo 6. KG-ANFIS Modeli icin Diger Uyelik Fonksiyon Degerleri

UYELIK FONKSiYONLARI EGITIM HATA DEGERLERI

trimf 0,07075
trapmf 0,038326
gbellmf 0,033859

gaussmf 0,02919

Pimf 0,025791
dsigmf 0,026658
psigmf 0,026658

Genetik algoritmanin sonuglari kullanildigi i¢in kural tabanindaki her bir ifade
MATLAB!' in isimlendirmesi seklinde kalmistir. Uyelik fonksiyonlarinin derecelerine
gore modelin kural yapisi Sekil 17° de ki gibidir. Girdi parametre sayisinin az
olmastyla modelde 9 kural olugsmustur. Bu da modelin hata degerinin diistik ve verimli

bir sekilde ¢alismasini saglamistir.
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1. If (BIRINCIKUME is in1mf1) and (IKINCIKUME is in2mf1

4. If (BIRINCIKUME is in1mf2

. _ then (output is outimf1) (1)
2. If (BIRINCIKUME is in1mf1) and (IKINCIKUME is in2mf2) then (output is outimf2) (1)
3. If (BIRINCIKUME is in1mf1) and (IKINCIKUME is in2mf3) then (output is outimf3) (1)

and (IKINCIKUME is in2mf1) then (output is out1mf4) (1)

6. If (BIRINCIKUME is in1mf2) and (IKINCIKUME is in2mf3) then (output is outimf6) (1)
7. If (BIRINCIKUME is in1mf3) and (IKINCIKUME is in2mf1) then (output is outimf7) (1)
8. If (BIRINCIKUME is in1mf3) and (IKINCIKUME is in2mf2) then (output is outimf8) (1)
9. If (BIRINCIKUME is in1mf3) and (IKINCIKUME is in2mf3) then (output is outimf9) (1)

)
)
)
5. If (BIRINCIKUME is in1mf2) and (IKINCIKUME is in2mf2) then (output is outimfS) (1)
)
)
)
)

Sekil 17. KG-ANFIS Modeli icin EGER-ISE Kural Goriiniimii

Genetik algoritmanin sonuglar1 kullanildigi i¢in kural tabanindaki her bir ifade

MATLAB' in isimlendirmesi seklinde kalmistir. Her bir girdi parametresi i¢in 9 kural

elde edilmistir.

Histolojik Tip ;
Girdi 1
Histolojik Grade ;
Girdi 2

Tiimor Capi ;
Girdi 3
Tumor Lokalizasyon ;
Girdi 4
Lenfovaskiler invaziv_:
Girdi 5

Multifokalite ;

Girdi 6

Hasta Yasi >
Girdi 7

ER

Girdi 8

PR >

Girdi 9

1.2. AG-ANFIS Modeli

ANFIS GIRDI SECIMI

Timor Capi ;

Girdi 1

Timor Lokalizasyon ;
Girdi 2
Lenfovaskiller invaziv_:
Girdi 3

Multifokalite ;

Girdi 4

Bty N\
Girdi 5
PR >

Girdi 6

ANFIS

Sekil 18. AG-ANFIS Modeli

Anfis Sonug ;

Gergek diinyada bir uygulamanin modellemesinde problem ¢oziimi igin

cogunlukla bir¢ok girdi degiskenleri var olabilir. Uygulamanin potansiyelini ve hizini

arttirmak amaciyla, ¢iktiya en ¢ok etki eden girdi degiskenlerine 6ncelik verilmesi

49



gerekir. Bu sebeple, ¢alismanin bu modelinde en etkili girdi parametreleri ile
karmagiklig1 azaltmak ve problem ¢oziimiinde potansiyeli arttirmak amact ile 1996
yilinda, Jang tarafindan ortaya konulmus ANFIS Girdi Segimi Yaklasimi ile ANFIS

modelinde tahminleme yapilmistir. Sekil 18 de bu modelin mimarisi gosterilmektedir.

Jang, ANFIS Girdi Se¢imi Yaklasimi’ n1 ¢alismasinda dogrusal olmayan iki
uygulamada kullanmistir. ANFIS modelinde problemlerin ¢ok girdili olmasi halinde
iiyelik fonksiyonlarin ve kurallarin sayisi artmasiyla problemin karmasikligi artar ve
uygulanabilirligi azalir. Bu nedenle Jang, potansiyeli fazla olan girdilerin énceliklerini
hizl bir sekilde belirlemek ve bu parametreleri uygun bir sekilde kullanmak amaciyla

bu yontemi nermistir.

ANFIS Girdi Secimi Yaklasimi, veri setinden egitim igin se¢ilmek istenen
kriter ve veri setinde bulunan 6zelliklerin yapacagi kombinasyon ile olusacak her bir
durum i¢in ANFIS’ in bir iterasyon egitimi ile segilen kriterlerin en kiigiik hatali olani

bulmasiyla girdi se¢imi iglemi sonlanmaktadir.

Bu modelin 6nceki modelden farki, girdi parametrelerin ¢ikti parametrelerine
bagimli olarak en iyi sekilde ANFIS egitimine sokulmasidir. Modelin amaci, veri
setindeki biitlin parametreleri kullanmak yerine modelin verimli ¢alisabilmesi i¢in

sonuca en etkili olan parametrelerle verimliligi arttirmaktir.

1.2.1. AG-ANFIS Modeli ve Uygulamasi

Uygulama, normalize edilmis, 9 parametreli ve 203 hasta verisinden olusan
veri setinin %70’ 1 egitim ve %30’ u ise test datasi olarak ayrilmis ve girdilerin
belirlenmesi islemi ile baglanmistir. MATLAB programinda egitilecek olan model,
ANFIS girdi secimi yontemi ile ¢ikti parametresine en ¢ok etki eden girdi

parametreleri belirlenmistir.
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[k asamada ¢ikt1 parametresine en ¢ok etki eden girdi parametreleri tek tek ele
almmistir. Daha sonra 2' li ve 3' lii kombinasyon seklinde ele alinarak 9 girdi

parametresi arasindan 6nceligi fazla olan 3 girdi parametresi se¢ilmistir.

Training (Circles) and Checking (Asterisks) Errors
[ I

*
*

RMS Errors

021~

cap
fokalite
histgrade

histolojik

lokalizasyon

lenfovaskilerinvaziv

Sekil 19. 1. Asama Tek Girdi Kombinasyonu Hata Diizeyi

Sekil 19, her bir girdi parametrenin, ¢ikt1 parametresine etkisini grafik iizerinde
gostermektedir. Grafikte girdi parametrelerinin  hata orani1 incelendiginde
'lenfovaskiilerinvaziv' en diisiik hataya sahip oldugu gozlenmektedir. Bir bagka deyisle
ciktt tizerinde en etkili girdi parametresi igin ‘lenfovaskiilerinvaziv' oldugunu
diyebiliriz. Grafikte egitim datasinin hata biiyiikliigii cemberli ifade ile test datasinin

hata biyiikligii ise yildizli ifade ile tanimlanmaktadir.
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Sekil 20, girdi parametrelerinin 2' li kombinasyonu igin, aksiller lenf nodu

Grafikte hata oranlart incelendiginde

gostermektedir.

tutulumuna etkisini

lenfovaskiilerinvaziv' girdi parametresini, 'pr' takip etmektedir. Dolayisiyla en diisiik
hata oranina sahip ve ¢iktiya en ¢cok etki eden girdi parametreleri 'lenfovaskiilerinvaziv'
Training (Circles) and Checking (Asterisks) Errors

ve 'pr' olarak gozlenmektedir.
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Sekil 21. 1. Asama U¢ Girdi Kombinasyonu Hata Diizeyi
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RMS Errors

Sekil 21, girdi parametrelerinin 3' lii kombinasyonunu gostermektedir. Grafikte
aksiller lenf nodu tutulumuna en etkili girdi parametreleri olarak 'lenfovaskiilerinvaziv'

ve 'pr''yi 'cap’ takip etmektedir.

Birinci asamada '¢ap’, 'lenfovaskiilerinvaziv' ve ‘pr' girdi parametreleri ANFIS
egitimi i¢in ayrilmig ve ikinci asama igin bu i¢ girdi parametre veri setinden
cikartilarak kalan 6 parametre i¢in yukarida yapilan islemler tekrar yapilmigtir. Bunun
nedeni hastalik teshisi igin 3 girdi parametresi ile ¢alismak gergek¢i ve ANFIS
egitiminin basarist i¢in yeterli bulunmamistir. ANFIS’ de bulunan bu 3 parametre
egitilmis ve hata oran1 ¢ok fazla ¢ikmustir. Dolayisiyla geri kalan 6 girdi parametresi

ve 203 hasta veriden olusan yeni veri seti tekrar %70 1 egitim ve %30’ u test i¢in

ayrilmistir.
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Sekil 22. 2. Asama U¢ Girdi Kombinasyonu Hata Diizeyi

Sekil 22, incelendiginde grafikte girdi parametrelerinin 3 'lii kombinasyonu
i¢in 'lokalizasyon', 'fokalite' ve 'yas' girdileri, ¢ikt1 igin en etkili girdi parametreleri

olarak bulunmustur.

Bu ii¢ parametrenin ¢ikti i¢in hata oranlar1 diger kombinasyonlara gére daha
disiik bulunmustur. Ayrica bu ii¢ parametre i¢in her birini tek tek ve 2' li
kombinasyonlarla yapildiginda en diisiik hata oranina 3' lii kombinasyon olarak tespit
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edilmigtir. 'lokalizasyon', 'fokalite' ve 'yas' i¢in egitim RMSE degeri= 0,4272, test
RMSE degeri=0,6253 olarak en uygun girdi parametreleri 2.asama i¢in bulunmustur.

ANFIS Girdi Se¢imi ile bulunan RMSE degerleri ile birlikte Tablo 7’ de
gosterilmektedir. Bu iki asamanin sonunda ANFIS egitimi i¢in kullanilacak girdi
parametreleri ANFIS Girdi Se¢imi Yontemi ile model i¢in verimli 6 girdi parametre

ile yeni veri seti olusturulmustur.

Tablo 7. Verimli Bulunan 6 Parametrenin Egitim ve Test Datalarinin

RMSE Degerleri
1. ASAMA 2.ASAMA
Egitim Test Egitim Test
RMSE RMSE RMSE RMSE
lenfovaskiilerinvaziv 0,3513 0,4269 fokalite 0,4703 0,571
lenfovaskiilerinvaziv -
pr 0,3354 0,4373 Lokalizasyon - fokalite 00,4586 0,549
lenfovaskiilerinvaziv — Lokalizasyon —
pr - cap 0,3026 0,5329 fokalite- yas 0,4272 0,6253

Yukaridaki iki asamanin sonunda ANFIS tahmin modeli igin egitilecek veri
seti 6 girdi parametresine ve 203 hasta verisine sahip olarak hazirlanmistir.
Kullanilacak egitim ve test datalar1 tekrar ayni sekilde %70’ i egitim, %30’ u ise test

icin ayrilarak modele ait baz1 islemler yapilmistir.
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Sekil 23. AG-ANFIS Modelinde ANFIS Egitiminin Hata Grafigi
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Sekil 23" AG-ANFIS modelinin ANFIS’ de kag iterasyon (epoch) sayist ile
egitildigini ve ANFIS egitiminin hata grafigi gosterilmektedir. Grafik yaklasik 26.
iterasyondan sonra hata oraninin ayni degerde kalacagimi yani egitim isleminin
durdugunu ifade etmektedir. Dolayisiyla ¢alismada iterasyon degeri 30 olarak
almmustir. Modelin 30 iterasyonda egitim verilerinin hata biiyiikligii 0,048068 olarak

tespit edilmistir.

e Training data: o FIS output: *
* * LR - ¥ 5 *
{82 $60 © RIOEIN MO WO R WAD S P WII W ® sOWe AR e B WO) W
p
¥

¥
08

* *

06

I S0 BN 33T 8 & ® AN 8 ® F BES W W W EWT N WEw W 3583

02 | | |
0 50 100 150

Sekil 24. AG-ANFIS Modeli icin Egitilen ANFIS Egitim Datas ile
Gercek Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Testing data:. FiS output:*

Output

*
05 | | )

Sekil 25. AG-ANFIS Modeli icin Egitilen ANFIS Test Datasi ile Gercek
Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Sekil 24’ de ve Sekil 25’ de egitim sonuglar ile test sonuglarinin gergek
sonuclar ile karsilastirilmasi yapilmistir. ANFIS’ in egitim datalar ile test datalari
karsilagtirildiginda egitim datasinin gergek ciktilara ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.
Egitim datasinin ortalama hata degerinin 0,048068 ve test datasinin ortalama hata

degeri ise 0,82754 oldugu tespit edilmistir. Test sonuglari, egitim sonuglarina gore
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basarisiz ¢ikmistir ve bu model 6nceki modele gore uygulama igin verimi disiik
kalmistir. Bunun nedeni bu model i¢in ANFIS’ de egitilen girdi parametrelerinin ve

kural sayisinin daha fazla olmasindan kaynaklanmasidir.

timériokakzasyon
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Sekil 26. AG-ANFIS Modelinin Sugeno Bulamk Cikarim Sistemi

Unlited

M)

\\V//

Modelde Birinci Dereceden Sugeno Bulanik Cikarim Sistemi kullanilmistir ve
Sekil 26, AG-ANFIS modelinin Sugeno Bulanik Cikarim Sistem modeli

gosterilmektedir.

Modelde esas teskil eden girdi parametreleri dilsel ifadeler ile bulanik ¢ikarim
sisteminde ifade edilmistir. Model igin MATLAB' de biitiin iyelik fonksiyonlari
denenmis ve en iyi sonucun Gauss iiyelik fonksiyonu oldugu ve en az hata oranim
verdigi tespit edilmistir. ANFIS' in uzman goriisii almadan olusturacag kurallar igin
tyelik degerleri ¢alismada tavsiyesi alinan uzman doktor ile ' 3 5 2 2 2 2 ' olarak
belirlenmistir. Bunun nedeni kullanilacak girdi parametrelerinin olas: ihtimalleri ile
kural tabanini olusturabilmesidir. ANFIS modelinin gergek diinya problemine uygun
bir kural taban1 olusturulmasi i¢in bu yol izlenmistir. Modelin sonucuna etki eden her
bir kriterin tiyelik fonksiyonlar1 aldigi deger araliklarina gore Sekil 27’ de gorildiigii

gibi tanimlanmustir.
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Sekil 27. AG-ANFIS Modeli i¢cin Girdi Parametrelerin Uyelik Fonksiyon
Gosterimi

Aynt iterasyon sayisi ve iiyelik dereceleri ile yapilan diger iiyelik fonksiyonlar

i¢in ¢ikan hata degerleri Tablo 8” de gosterilmektedir.

Tablo 8. AG-ANFIS Modeli i¢in Diger Uyelik Fonksiyon Degerleri

UYELIK EGITIM HATA
FONKSIYONLARI DEGERLERI

trimf 0,077013
trapmf 0,072765
gbellmf 0,061462
gauss2mf 0,056762
pimf 0,065605
dsigmf 0,056947
psigmf 0,056947

Birinci Dereceden Sugeno Bulanik Cikarim modelinde kurulan ANFIS’ de
uzman goriisti alinmadan her bir kriteri i¢in toplam 240 kural elde edilmistir. ANFIS
egitimi i¢in en iyi Sugeno modeli bu islemler ile olusturulmus ve ¢alisma sonlanmustir.

Modelin “EGER-ISE” kural goriiniimii Ek 1° de gdsterilmektedir.
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1.3. YSA Modeli

Histolojik tip \
Girdi 1 7
Histolojik grade N
Girdi 2 P
TUmdr capt N
Girdi 3 /
Tamér lokalizasyon \
Girdi 4 <
Lenfovaskiiler invaziv YAPAY SINIR Beklenen Sonug
Girdis 7 AGLARI (YSA) 7
Multifokalite o
Girdi 6 A
Hasta yast \
Girdi 7 4
ER N
Girdi 8 /
PR N
Girdi 9 /

Sekil 28. YSA Modeli

Bu modeli onceki modellerden farli kilan, veri setinde bulunan 9 girdi
parametrenin degerleri normalize islemi disinda siniflandirma gibi basgka bir islemden
gecmeden egitilmesidir. Amag, biitiin parametrelerin tek bir 6grenme algoritmast ile
gercek ciktiya nasil yakinsayacagii goézlemlemektir. Modelin egitimi i¢in Cok

Katmanli YSA kullanilmaktadir. Sekil 28 de bu modelin mimarisi gosterilmektedir.

1.3.1. YSA Modeli ve Uygulamasi

YSA modeli igin gergeklestirilen egitim ve test islemleri MATLAB ortaminda
yapilmistir. Bu modelde normalize edilen veri setinin 9 girdi parametresi ve 1 ¢ikti
parametresi ile YSA modeli kurulmustur. 203 hasta verisinden olusan veri setinin

%70’ 1 egitim, %30’ u ise test islemi i¢in ayrilmstir.

YSA modelinde, Cok Katmanli ileri Beslemeli Geriye Yayilim (feed-forward
backpropagation) ag tipi kullanilmistir. Agin egitimi ic¢in Levenberg-Marquardt
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(trainlm) 6grenme algoritmasi ve 6grenme amactyla kullanilan adaptasyon 6grenme
algoritmast Gradient Descent with Momentum Weight and Bias Learning Function
(learngdm) kullanilmistir. Modelde agin performans fonksiyonu olarak Hata Kare
Ortalamas1 (Mean Squared Error) kullanilmistir. Bu model i¢in kullanilan transfer
(aktivasyon) fonksiyonu Hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu (tansig)
fonksiyonudur.

YSA modelinin ag§ mimarisinde gizli katman i¢in katman sayis1 ve gizli
katmandaki néron sayilart MATLAB programi iizerinde degistirilebilmektedir ve
deneme yanilma yoluyla modelin en iyi sonucuna ulasana kadar parametreler

diizenlenmistir.

Modelde iterasyon degeri (epoch) 1000 ve durdurma Kriteri olarak minimum
hata degeri 0,001, minimum performans gradyan degeri 107 degerleri verilmistir.
Ag belli bir iterasyon degerine geldiginde, aga verilen minimum hata degerine veya

minimum gradyan degerine ulagtiginda agin egitimi durmaktadir.

Training: R=0.84601 Validation: R=0.92087
1 1
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P Fit 5 Fit g?
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Sekil 29. Tansig Algoritmasi ile Mse Hata Performansi icin Regresyon
Analizi
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Sekil 29, modelde kullanilan tansig fonksiyonu ile hata performansi igin olusan
regresyon analizi grafikleri gosterilmektedir. R = 0,84601 modelin egitimini, R =
0,76076 testini, R = 0,92087 validasyonu ve R = 0,84448 biitiin sonucu

gostermektedir.

2. ONERILEN YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI

Modellerin karsilastirilmas1 i¢in yapilan islemler SPSS programi ile
yapilmistir. Calismada kullanilan veri setinde %48,8’inde (n=99) meme kanseri lenf
nodu durumu negatifken, %51,2’sinde (n=104) meme kanseri lenf bezi durumu pozitif
goriilmektedir. Onerilen modeller tip alaninda ¢ok kullanilan tani testleri ile
karsilastirilacaktir. Fakat tani testi i¢in Onerilen tic modelin sonuglart normal dagilima
uymadig1 saptanmistir. Dolayisiyla normal dagilima uymayan sonuglar igin (+) pozitif
hasta ve (-) negatif hasta gruplart Man Whitney U Testi ile aralarinda anlamli
farkliliklarin olup olmamast degerlendirilmistir. Normal dagilim gostermeyen
verilerin iki grup karsilastirmalarinda Mann Whitney U testi kullanilir. Bu test,
gruplarin genellikle medyan degerlerini karsilagtirmaktadir ve ¢alisma igin yapilan iki
grubun ortanca (medya) degerleri bulunup test edilmistir. Bu degerlendirmenin
sonucunda iki grup arasinda medyanlar agisindan istatistiksel olarak anlaml
farkliliklar saptanmistir ve Tablo 9° da degerleri ile gosterilmektedir. Her ti¢ model

de meme kanseri lenf nodu durumu pozitif olanlarin degerleri daha yiiksek ¢ikmustir.

Tablo 9. Man Whitney U Test Sonuclari

HASTA (-) HASTA (+)
(n=99; %48,8) (n=104; %51,2)
YSA Min-Mak 0,001- 1,000 0,001- 0,999 (0,846)
(Medyan) (0,036)
Ort£Ss 0,23+0,30 0,77+0,25
KG- ANFIS Min-Mak -0,14- 1,667 0,661- 1,029 (0,999)
(Medyan) (0,001)
Ort+Ss 0,028+0,194 0,993+0,047
AG- ANFIS Min-Mak -0,130- 2,833 -0,364—2511 (0,999)
(Medyan) (0,001)
Ort£Ss 0,157+0,453 0,902+0,422
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Bu anlamliliktan yola ¢ikarak YSA, KG-ANFIS ve AG-ANFIS modelleri igin
cut off noktasi hesaplanmasi yapilmistir. Meme kanseri lenf nodu tutulum durumunun
varligina gore cut off (kesme deger) noktasini saptamada Receiver Operating
Characteristic (ROC) analizi- ROC egrisi ve tam testleri (duyarhilik, 6zgiilliik,
dogruluk, pozitif kestirim degeri (PKD), negatif kestirim degeri (NKD)) kullanilmistir.

Tipta ¢ok fazla kullanilan bir terim olan cut off, ayrim degeri veya kesme degeri
olarak bilinir. Hastaligin hangi diizeyde pozitiflik veya negatiflik gosterdigi belli
degildir ve bu cut off degeri hastaligin hangi diizeyde oldugunu belirmek ig¢in
kullanilmaktadir. Yapilan her ¢aligma i¢in degisen cut off degeri, sonuglarin kesme

degerinin iistiinde kalan degerler (+) hastalari, altinda kalan degerler ise (-) degerini

gostermektedir.
Tablo 10. Tam Testi i¢cin Simflandirma Modeli
(-) HASTA (+)HASTA
Dogru Yanlis
T(-) Negatif(DN) Negatif(YN)
TEST SONUCU
Yan.h.s Dogru
T(+) POZItlf(YP) POZItIf(DP)

Tablo 10’ da tan testi i¢in kullanilan siniflandirmayi gostermektedir. Tani
testleri, Tablo 10° da gosterildigi gibi olusturulan siniflandirma ile aldigi degerlerin
sonuglarin degerlerine gore duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk pozitif kestirim test ve
negatif kestirim oranlar1 bulunmaktadir ve bulunan degerler ¢calismanin giivenilirligini
ve verimligini test etmektedir. Tipta kullanilan bu testler hastaliga tan1 koymadaki
giivenilirligi arttirmaktadir. Tani testi i¢in kullanilan tanimlar ile birlikte formiilleri

asagida belirtildigi gibidir (Karakig, 2009), (Dirican 2001).
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Duyarhhlik: Gergek hastalar iginden testin hastalar1 belirleyebilme 6zelligidir.
DP/ (DP + YN) (24)

Ozgiilliik: Gergek saglamlar iginden testin saglamlari belirleyebilme
ozelligidir.
DN/ (DN + YP) (25)

Dogruluk: Testin hastalar1 hasta, hasta olmayanlar1 ise hasta degil seklinde
siniflandirma oranidir.

(DP + DN) / N (26)

Pozitif Kestirim Degeri (PKD): Test pozitif (hasta) sonucu verdigi zaman,
sonucun gercekten hasta olmast durumunun kosullu olasiliginin 6l¢iisiidiir.

DP / (DP + YP) 27)

Negatif Kestirim Degeri (NKD): Test negatif (saglam) sonucu verdigi
zaman, sonucun gergekten saglikli olma olasiligidir.

DN/ (DN + YN) (28)

ROC egrisi ise bulunan hata testlerinin sonuglari ile gergek sonuglarin grafiksel
gosterimidir. Egimin altinda kalan bolge testin etkinligini veya basarisini
gostermektedir. Ayrica ROC egrisi, her bir nokta i¢in verdigi degerlerler ile ¢alismanin

cutt of degeri bulunmaktadir.

2.1. YSA Modeli Karsilastirilmasi

Y SA modeli i¢in cut off noktas1 0,563 ve tizeri olarak saptanmistir. Bu modelin
0,563 kesme degeri i¢in; duyarlilik %90,38, 6zgiilliik %78,79, pozitif kestirim degeri
%81,74, negatif kestirim degeri %88,64 ve dogruluk %84,73’ diir.

Sekil 30’ YSA modelinin ROC egrisi gosterilmektedir. Elde edilen ROC

egrisinde altta kalan alan %89,3 standart hatas1 %2,4 olarak saptanmigstir.
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Sekil 30. YSA Modelinin ROC egrisi

Tablo 11. YSA Modelinin Pearson Ki-Kare Test Sonuglari

YSA
< 0,563 > 0,563
n % n %
() 78 78,8 21 21,2
TEST SONUCU
+) 10 9,6 94 90,4

Gergek data ile YSA model diizeyinin 0,563 kesme degeri arasinda istatistiksel

olarak anlaml iligki saptanmistir.

Tablo 11, Tablo 12 ve Tablo 13’ de Pearson Ki-Kare Test gosterilmektedir.
Nitel verilerin karsilastirilmasinda kullanilmaktadir. Istatistiksel nitelik hakkindadur.
Tablo 11, cut off degerlerinin altinda kalan hasta degerleri ile iistiinde kalan hasta
degerlerinin ka¢ tanesinde yanlis saptama oldugunu gostermektedir. (Tablo 12 ve

Tablo 13 ayni sekilde belirtmektedir.)

0,563 cut off degerinin tizerinde olan 115 hasta bulunmaktadir. 94 tanesi dogru
bulunmusken 21 hasta yanlig teshis edilmistir. Altinda kalan 88 hastanin 78’ i dogru

tespit edilmistir.
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2.2. KG-ANFIS Modeli Karsilastirilmasi

KG-ANFIS modeli i¢in cut off noktas1 0,661 ve lizeri olarak saptanmistir. Bu
modelin 0,661 kesme degeri i¢in; duyarlilik %100, 6zgiillikk %97,98, pozitif kestirim
degeri %98,11, negatif kestirim degeri %100 ve dogruluk %99,01” dir.

Sekil 31’ KG-ANFIS modelinin ROC egrisi gosterilmektedir. Elde edilen ROC

egrisinde altta kalan alan %98,5 standart hatas1 %1,1 olarak saptanmuistir.
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Sekil 31. KG-ANFIS Modelinin ROC egrisi

Tablo 12. KG-ANFIS Modelinin Pearson Ki-Kare Test Sonuglar1

KG-ANFIS
< 0,661 > 0,661
n % n %
) 97 98,0 2 2,0
TEST SONUCU
€] 0 0 104 100

Gegek data ile KG model diizeyinin 0,661 kesme degeri arasinda istatistiksel

olarak anlamli iligki saptanmustir.
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0,661 cut off degerinin lizerinde olan 106 hasta bulunmaktadir. 104 tanesi
dogru bulunmusken 2 hasta yanlis teshis edilmistir. Altinda kalan 97 hastanin ise

tamami1 dogru saptanmistir.

2.3. AG-ANFIS Modeli Karsilastirilmasi

AG-ANFIS modeli igin cut off noktas1 0,387 ve tizeri olarak saptanmistir. AG-
ANFIS model diizeyinin 0,387 kesme degeri igin; duyarlilik %89,42, 6zgiilliik
%89,90, pozitif kestirim degeri %90,29, negatif kestirim degeri %89,00 ve dogruluk
%89,66°d1r.

Sekil 32 AG-ANFIS modelinin ROC egrisi gosterilmektedir. Elde edilen ROC
egrisinde altta kalan alan %89,2 standart hatasi %2,9 olarak saptanmistir
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Sekil 32. AG-ANFIS Modelinin ROC Egrisi
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Tablo 13. AG-ANFIS Modelinin Pearson Ki-Kare Test

EXH-ANFIS
<0.387 >0.387
n % n %
O] 89 89,9 10 10,1
Meme CA
(+) 11 10,6 93 89,4

0, 387 cut off degerinin tizeri olan 103 hasta bulunmaktadir. 93 tanesi dogru

bulunmusken 10 hasta yanlis teshis edilmistir. Altinda kalan 100 hastanin 89’ u dogru

tespit edilmistir. Biitiin modeller i¢in yapilan tan: testi ve ROC egrisi sonuglart Tablo

14’ de gosterilmektedir.

Tablo 14. Tani Testi ve ROC Egrisi Sonuclari

Tam Tarama ROC Egrisi
Pozitif  Negatif 95%
Cut off Dogruluk  Duyarlihk  Ozgiilliik Kestirim  Kestirim Alan Giiven
Degeri Degeri Arahig
YSA >0,563 %84,73 %90,38 %78,79 %81,71 %88,64 0,893 847-0,939
iﬁl-:ls >0,661 %99,01 %100 %97,98 %98,11 %100 0,985 963-1,000
ﬁ(NBI-:IS >0,387 %89,66 %89,42 %89,90 %90,29 %89,00 0,892 836-0,948
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SONUC

Bu calisma, Istanbul Gaziosmanpasa Taksim Egitim ve Arastirma Hastanesi’
ne ait 203 meme kanserli hastanin lenf nodu durumunu igeren hasta verileri ile
calisilmistir. Calismada kullanilan veriler klinik ve patolojik bilgilerinden olusan hasta
verilerinin koltuk alt1 lenf nodu durumunu farkli Yapay Zeka yontemleri ile
tahminlemesi yapilmis ve basarilart kiyaslanmistir. Uzman doktor tarafindan
belirlenen girdi bilgileri ile Yapay Zeka modelleri olusturulmus ve etkileri Yapay

Zeka’ nin farkli yontemleri ile analiz edilmistir.

Calismada kullanilan iki hibrit modelde ANFIS’ in ¢ikt1 verileri olmadan
olusturulan girdi degerleri ile ¢ikt1 verilerine bagimli olarak olusturulan girdi degerleri
iki ayr1 modelde kullanilarak meme kanseri teshisi i¢in nasil sonuglar doguracagi
tizerinde durulmustur. Ayrica kullanilan temel bir YSA modeli ile diger modellere
gore verimliligi test edilmistir. Olusturulan modellerin sonuglart ROC analizi ve tam
testleriyle duyarlilik, 6zgillik, dogruluk, pozitif ve negatif kestirim oranlarinin

farklari tizerinde durulmus ve kiyaslamalar yapilmistir.

Calismanin birinci modeli olan KG-ANFIS modelinde, YSA’ nin danismansiz
ogrenme algoritmalarindan biri olan K-Means algoritmasi ile girdi verileri kiimelere
ayristirilmigtir. Olusan kiimeler ayr1 olarak sezgisel bir yontem olan GA ile optimize
edilerek ANFIS egitimi i¢in iyilestirilmistir. Yapay Zeka yontemlerinden olan YSA,
GA ve ANFIS yontemleri olusturulan bu hibrit model ile yapilan igslemlerin sonucunda
hata oranlar1 diisiik ¢ikmis ve modeli kanser teshisi i¢in verimli kilmistir. Fazla girdi
parametreleri ile diislik basarilar gosterebilen ANFIS, bu model ile hastaneden alinan
biitliin girdi degerlerini kullanarak K-Means ve GA ile avantaja cevrilebilecegi

gozlenmektedir.

Diger model olan AG-ANFIS modeli, ANFIS’ in ¢ok sayida parametre ile
basarisiz sonuglarinin Oniine gegebilmesi i¢in ANFIS Girdi Se¢imi Yontemi
kullanilmistir. Diger yontemden farkli olarak bu modelde girdi degerleri ¢ikti
verilerine gore analiz edilmistir. Genel olarak sadece c¢ikti i¢in verimli olan
parametreler ile ANFIS egitimi {izerinde durulan ANFIS Girdi Sec¢imi Yo6ntemi, bu

calismada 2 agamali olarak kullanilmistir. Verimli parametreleri kombinasyon yaparak
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bulan ve aralarinda baglanti kuran ANFIS Girdi Se¢imi kullanilarak ¢ikti ig¢in en
verimli parametreler bulunmustur. Verimli bulunan parametreler ANFIS’ de egitilmis
ve teshisi yapacak ANFIS egitimi i¢in sonuglar analiz edilmistir. Yapilan islemler
diger hibrit modele gore daha basarisiz olsa da gegerli bir basar1 oran1 yakalamistir.
Bu calisma igin ve gercek hayatta meme kanseri teshisi i¢in biitiin verilerin 6nemli
oldugu gozlenmis ve ¢alismada Onerilen bu model ile biitiin veriler yerine az sayida
parametrelerin kullanilabilirligi gosterilmis olsa da KG-ANFIS modeli gibi kural
sayllarin azaltilmasiyla verimliligin daha cok artabilecegi gozlenmektedir. Diger
modellerin Karsilastirilmasi i¢in yapilan temel bir Cok Katmanli YSA modeli, diger
modellere gore basar1 orani diisiik ¢ikmuistir.

Yapilan islemlerin tibbi agidan giivenirliliginin sinanmasi i¢in tani testleri ve
ROC egrisiyle modellerin karsilastirilmasi yapilmistir. Modellerin sonuglarinin tant
testi i¢in kullanilabilirligini analiz edebilmek igin Man Whitney U Testi yapilmustir.
Normal dagilimda olamayan sonuglarin anlamli farkliklarin olup olmamasini
saptamak i¢in yapilan bu testte, tani testlerine uygun olarak anlamli farkliliklar
bulunmustur. Tam testleriyle dogrulugu, duyarliligi, 6zgiilliigli sinanmistir. YSA
modeli i¢in dogruluk oran1 %84,73, duyarlilik oran1 %90,38, ozgilligi %78,79
bulunmustur. KG-ANFIS modeli i¢in dogruluk orani %99,01, duyarlilik oran1 %100,
ozgiilligi %97,98 bulunmustur. AG-ANFIS dogruluk oran1 %89,66, duyarlilik orani
%89,42, dzgiilligi %89,90 bulunmustur.

Onerilen ii¢ modelin tani testinin sonuglarma gore calisma icin kullanilabilir
oldugu gozlenmektedir. Bununla birlikte YSA modeli, diger iki yontem ile
karsilagtirildiginda, iyilestirilen verilerin  ANFIS egitiminde daha etkili oldugu

gbzlenmektedir.

AG-ANFIS modeli, KG-ANFIS modeline gore geride kalmistir. Tani
testlerindeki oranlart diisiik ¢ikmasa da benzer ¢alismalar i¢in farkli yontem veya

verilerle iyilestirilebilir bir model oldugu gériilmektedir.

KG-ANFIS modeli, tani testindeki basari orani ile kullanilan yontemlerin
ANFIS tahmini i¢in verimliligi ve ANFIS egitimi ile yapilacak ¢aligsmalara dnerilecek

bir model oldugu ispatlanmistir.
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EKLER

Ek 1: AG-ANFIS Modeli i¢in EGER — iSE Kural Goriiniimii

B 1. If (tumorcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalite is yok) and (yas is S0yasalti) and (PR is yok) then (output is outimf1) (1)

12. If (timorcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timbrfokalte is yok) and (yas is SOyasalti) and (PR is var) then (output is outimf2) (1)
{3.1f (tamdrcap is 1.evre) and (tumdriokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timrfokalte is yok) and (yas is S0yasisti) and (PR is yok) then (output is outtmf3) (1)
{4, If (timbreap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskdlerinvaziv is yok) and (timdrfokalte is yok) and (yas is SOyasistd) and (PR is var) then (output is outimfd) (1)
15. If (tumorcap is 1.evre) and (tumdrlokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskulerinvaziv is yok) and (timorfokalite is var) and (yas is SOyasalti) and (PR is yok) then (output is outimfS) (1)

16. If (timorcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is dstdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timdrfokalte is var) and (yas is S0yasati) and (PR is var) then (output is outimfB) (1)

|7, If (timdrcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskalerinvaziv is yok) and (timorfokalite is var) and (yas is SOyasisti) and (PR is yok) then (output is outtmf7) (1)
18. If (timorcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is Ostdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timdrfokalte is var) and (yas is S0yassti) and (PR is var) then (output is outimf8) (1)
19. If (tumorcap is 1.evre) and (timdrlokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskulerinvaziv is var) and (timorfokalte is yok) and (yas is S0yasati) and (PR is yok) then (output is outimf) (1)
110. If (timrcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasat) and (PR is var) then (output is outimf10) (1)
|1, 1f (tamdrcap is 1.evre) and (tumoriokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokaite is yok) and (yas is SOyasisti) and (PR is yok) then (output is outimf11) (1)
112, 1f (tambrcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is yok) and (yas is S0yasisti) and (PR is var) then (output is outimf12) (1)
113, If (tamorcap is 1.evre) and (tumorlokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (tumorfokaite is var) and (yas is SOyasati) and (PR is yok) then (output is outimf13) (1)
114, If (tamdrcap is 1.evre) and (timoriokalizasyon is Ustdigkadran) and (lenfovaskillerinvaziv is var) and (timorfokalte is var) and (yas is S0yasat) and (PR is var) then (output is outtmf14) (1)
|15, If (tumdrcap is 1.evre) and (tumdrlokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskulerinvaziv is var) and (tumorfokalite is var) and (yas is S0yasisti) and (PR is yok) then (output is out1mf1S) (1)
116, If (tamdrcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is var) and (yas is S0yasisti) and (PR is var) then (output is outimf16) (1)
{17.1f (timorcap is 1.evre) and (timoriokaizasyon is Gstickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokaite is yok) and (yvas is SOyasat) and (PR is yok) then (outputis outimf17) (1)
|18, If (tamdrcap is 1.evre) and (timoriokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timbrfokalte is yok) and (yas is S0yasalti) and (PR is var) then (output is outimf18) (1)
119.1f (tumdrcap is 1.evre) and (timoriokalizasyon is stickadran) and (lenfovaskulerinvaziv is yok) and (tumorfokalte is yok) and (yas is S0yasustu) and (PR is yok) then (output is out1mf19) (1)

6. If (timorcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasalti) and (PR is var) then (output is out1mfB8) (1)

67. If (timorcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is yok) and (yas is S0yasistii) and (PR is yok) then (output is out1mf67) (1)

68. If (tumorcap is 1.evre) and (tumorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tumorfokalite is yok) and (yas is SOyasusti) and (PR is var) then (output is out1mf68) (1)

89, If (tumdrcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is var) and (yas is SOyasalt) and (PR is yok) then (output is out1mf69) (1)

70. If (timorcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskulerinvaziv is yok) and (timorfokalte is var) and (yas is SOyasalt) and (PR is var) then (output is out1mf70) (1)

71, If (tmdrcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tumorfokalte is var) and (yas is S0yasistii) and (PR is yok) then (output is outimf71) (1)

72. If (tumorcap is 1.evre) and (timoriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is var) and (yas is SOyasusti) and (PR is var) then (output is out1mf72) (1)

73. If (timdrcap is 1.evre) and (tdmorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasalti) and (PR is yok) then (output is outimf73) (1)

74. If (tumorcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskulerinvaziv is var) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasalt) and (PR is var) then (output is out1mf74) (1)

75. If (timdrcap is 1.evre) and (tdmorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasistd) and (PR is yok) then (output is outimf75) (1)

76. If (timorcap is 1.evre) and (tumorlokalizasyon is areola) and (lenfovasklerinvaziv is var) and (tamorfokalite is yok) and (yas is S0yasista) and (PR is var) then (output is out1mf76) (1)

77. If (timdrcap is 1.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is var) and (yas is SOyasalt) and (PR is yok) then (output is outmf77) (1)

78. If (tumorcap is 1.evre) and (tumorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (tumorfokalite is var) and (yas is SOyasatt) and (PR is var) then (output is outimf78) (1)

79. If (tumdrcap is 1.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is var) and (yas is S0yasdstd) and (PR is yok) then (output is outimf79) (1)

80. If (tumorcap is 1.evre) and (tumoriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is var) and (yas is S0yasusti) and (PR is var) then (output is out1mf80) (1)

81. If (timdrcap is 2.evre) and (timorlokalizasyon is Ustdigkadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is yok) and (yas is SOyasal) and (PR is yok) then (output is outimf81) (1)
82. If (tumorcap is 2.evre) and (tumorlokalizasyon is ustdigkadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tumorfokalite is yok) and (yas is SOyasalt) and (PR is var) then (output is out1mf82) (1)
83. If (tumdrcap is 2.evre) and (timorlokalizasyon is Ustdigkadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is yok) and (yas is SOyasista) and (PR is yok) then (output is out1mf83) (1)
84. If (tumorcap is 2.evre) and (timorlokalizasyon is Ustdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tumorfokalite is yok) and (yas is SOyasisti) and (PR is var) then (output is outimf84) (1)

180. If (tumorcap is 3.evre) and (tumoriokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskulerinvaziv is yok) and (tumorfokalite is yok) and (yas is SOyasustu) and (PR is var) then (output is out1mf180) (1)
181. If (timorcap is 3.evre) and (tumorlokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is var) and (yas is S0yasatt) and (PR is yok) then (output is outimf181) (1)
182. If (tumorcap is 3.evre) and (tumorlokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tumorfokalite is var) and (yas is SOyasalti) and (PR is var) then (output is out1mf182) (1)
183. If (timorcap is 3.evre) and (timdrlokalizasyon is lstickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalite is var) and (yas is S0yasistd) and (PR is yok) then (output is out1mf183) (1)
184, If (tumorcap is 3.evre) and (tumoriokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalite is var) and (yas is SOyasisti) and (PR is var) then (output is outimf184) (1)
185. If (timdrcap is 3.evre) and (timdrlokalizasyon is Gstickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is yok) and (yas is SOyasalti) and (PR is yok) then (output is out1mf185) (1)
186. If (tumorcap is 3.evre) and (tmoriokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (tumorfokalite is yok) and (yas is SOyasatt) and (PR is var) then (output is outimf186) (1)
187. If (timorcap is 3.evre) and (timbriokalizasyon is Gstickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is yok) and (yas is S0yasistd) and (PR is yok) then (output is outimf187) (1)
188. If (tumorcap is 3.evre) and (tumdrlokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasustu) and (PR is var) then (output is outimf188) (1)
189. If (tamorcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is Gstickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is var) and (yas is SOyasalt) and (PR is yok) then (output is outimf189) (1)
190. If (tumorcap is 3.evre) and (timoriokalizasyon is Ustickadran) and (lenfovaskulerinvaziv is var) and (tumorfokalite is var) and (yas is S0yasatt) and (PR is var) then (output is outimf190) (1)
191. If (timorcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is Gstickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is var) and (yas is S0yasistd) and (PR is yok) then (output is outimf191) (1)
192. If (tumorcap is 3.evre) and (tumorlokalizasyon is ustickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (tumorfokalite is var) and (yas is S0yasust) and (PR is var) then (output is out1mf192) (1)
193, If (timorcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is altickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is yok) and (yas is SOyasalt) and (PR is yok) then (output is outimf193) (1)
194, If (tumorcap is 3.evre) and (tumoriokalizasyon is altickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokaite is yok) and (yas is SOyasatti) and (PR is var) then (output is outimf194) (1)
195, If (timorcap is 3.evre) and (timdriokalizasyon is altickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is yok) and (yas is SOyasista) and (PR is yok) then (output is out1mf195) (1)
196. If (tumorcap is 3.evre) and (tumorlokalizasyon is altickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tumorfokalite is yok) and (yas is SOyasustu) and (PR is var) then (output is outtmf196) (1)
197. If (tamorcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is altickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalie is var) and (yas is S0yasal) and (PR is yok) then (output is outimf197) (1)
198, If (tumorcap is 3.evre) and (tumoriokalizasyon is altickadran) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tumorfokalite is var) and (yas is S0yasati) and (PR is var) then (output is outimf198) (1)

75



ke 1) T WHIVI WU W VT W | yvn W ] WIS VI IV T USRIV T UETT K2 TU ] I SIIVT TVRGIRY 19 TU1 W1 | FUY W WV WU IR 11V R FURG WITT (WU R VUL I TIe& 1] | 1]

222. If (timbrcap is 3.evre) and (tumbrbkaizasyon is aldskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is var) and (yas is S0yasalt) and (PR is var) then (output is out1mf222) (1)
223, If (tmorcap is 3.evre) and (tumorlokalizasyon is altdiskadran) and (lenfovaskulerinvaziv is var) and (timorfokalite is var) and (yas is SOyasusti) and (PR is yok) then (output is outimf223) (1)
224, If (timorcap is 3.evre) and (timdrlokalizasyon is attdiskadran) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is var) and (yas is S0yasistil) and (PR is var) then (output is out1mf224) (1)
225, If (tamorcap is 3.evre) and (timarlokalizasyon is areola) and (lenfovaskulerinvaziv is yok) and (timorfokaite is yok) and (yas is S0yasal) and (PR is yok) then (output is out1mf225) (1)

226. If (timdrcap is 3.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovasklerinvaziv is yok) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasalti) and (PR is var) then (output is outimf228) (1)

227. If (tamdrcap is 3.evre) and (timoriokalizasyon is areola) and (lenfovaskulerinvaziv is yok) and (timorfokaite is yok) and (yas is S0yasisti) and (PR is yok) then (output is out1mf227) (1)

228. If (timorcap is 3.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalite is yok) and (yas is SOyasistu) and (PR is var) then (output is out1mf228) (1)

229. If (tumorcap is 3.evre) and (tumoriokalizasyon is areola) and (lenfovaskulerinvaziv is yok) and (timorfokalite is var) and (yas is SOyasatti) and (PR is yok) then (output is outimf229) (1)

230. If (tambdrcap is 3.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timorfokalte is var) and (yas is SOyasatt)) and (PR is var) then (output is out1mf230) (1)

231, If (timdrcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (timdrfokalte is var) and (yas is S0yasistii) and (PR is yok) then (output is out1imf231) (1)

232. If (timbrcap is 3.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is yok) and (tamorfokalite is var) and (yas is S0yasisti) and (PR is var) then (output is outimf232) (1)

233, If (tamorcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is yok) and (yas is S0yasatt) and (PR is yok) then (output is outimf233) (1)

234, If (tumdrcap is 3.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is yok) and (yas is S0yasatt) and (PR is var) then (output is outimf234) (1)

235. If (tumorcap is 3.evre) and (tumoriokalizasyon is areola) and (lenfovaskulerinvaziv is var) and (tumorfokalte is yok) and (yas is SOyasisti) and (PR is yok) then (output is out1mf235) (1)

236. If (tamodrcap is 3.evre) and (timdrlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timbrfokalite is yok) and (yas is SOyasisti) and (PR is var) then (output is out1mf236) (1)

237. If (tamdrcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (tumorfokalite is var) and (yas is SOyasatti) and (PR is yok) then (output is outimf237) (1)

238. If (timorcap is 3.evre) and (timdriokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalte is var) and (yas is SOyasalti) and (PR is var) then (output is out1mf238) (1)

239. If (timorcap is 3.evre) and (timbrlokalizasyon is areola) and (lenfovasklerinvaziv is var) and (timorfokalite is var) and (yas is S0yasisti) and (PR is yok) then (output is outimf239) (1

240. If (timorcap is 3.evre) and (timorlokalizasyon is areola) and (lenfovaskilerinvaziv is var) and (timorfokalite is var) and (yas is S0yasistii) and (PR is var) then (output is out1mf240
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