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YAPAY SiNIR AGI KULLANARAK GOGUS KANSERI HASTALIGININ
TAHMINI

OZET

Glinlimiizde meme kanseri (breast cancer) diinyadaki en oOnemli kotii huylu
hastaliklardan biridir. ABD'de meme kanseri, kadinlarda tiim onkolojik hastaliklar
arasinda birinci sirada yer alir ve akciger kanserinden sonra onkolojide 6liim
nedeninin ikincisidir. Meme kanserinin erken teshisinde ve tedavisinde son
zamanlarda elde edilen bliyiik basarilara ragmen, ilk agamalarda teshisi i¢in yeni
yaklagimlar ve algoritmalar gelistirilmeye devam etmektedir. Meme kanseri, diger
kot huylu hastaliklar gibi birgok smiflandirmaya sahiptir. Histolojik, molekiiler,
fonksiyonel, TNM siniflandirmasi bunlardan bazilaridir. Cogu kanser vakasi
hastaligin ge¢ asamalarinda ancak teshis edilebilir ve tedavi siklikla cevap vermez
ve hasta kaybedilir. Bu sebepten meme kanserinin erken evrelerde teshisi hayati
onem tasir. Bu ¢alismada smiflandirma testi dogrulugunu, hassasiyet ve 6zgiilliik
degerlerini Olcerek sunmakta olan Wisconsin Meme Kanseri Teshisi (WDBC) veri
seti kullanilmaktadir. Uygulamada, veri seti egitim asamasi i¢in %70 ve test
asamasi i¢in %30 olarak boliinmiistiir. Bu ¢alisma yapay sinir ag1 kullanarak meme
kanseri tahmininde optimizasyon algoritmalarinin ve parametrelerin nasil segilmesi
gerektigini incelemekte ve farkli segimlerinin nasil sonug verdigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari; Meme Kanseri; Meme Kanseri Tahmini



PREDICTION OF BREAST CANCER USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

Breast cancer is one of the most important malignant diseases in the world. In the
United States, breast cancer ranks first among all oncological diseases in women
and is the second leading cause of cancer mortality after lung cancer. Despite
recent great success in the early detection and treatment of breast cancer, new
approaches and algorithms are still being developed for early diagnosis. Breast
cancer has many classifications, like other malignant diseases: histological,
molecular, functional, TNM classification. Most cases of cancer can be diagnosed
in the later stages of the disease, and treatment is often not responding and the
patient is lost. Therefore, early detection of breast cancer is vital. This study uses
the UCI Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set (WDBC), which is
presented by measuring test classification accuracy, sensitivity, and specificity
values. The data set was divided into 70% for the training phase and 30% for the
testing phase. This study demonstrates the importance of optimization algorithm
selectiona and parameters in the diagnosis of Breast Cancer using Artificial Neural
Networks and investigates how they should be chosen. The accuracy results of
different optimization algorithms and parameter values are reported.

Keywords: Artificial Neural Networks; Breast Cancer; Breast Cancer Diagnosis



1. GIRIS

Makine 6grenimi su anda bir¢ok bilim ve iiretim alanlarinda kullanilmaktadir. Tip
da bu alan icin bir istisna degildir. Makine Ogrenimi sayesinde hastalari
smiflandirmak, en uygun tedavi yontemini belirlemek, bir hastaligin siiresini ve
sonucunu tahmin etmek, komplikasyon riskini degerlendirmek, belirli bir hastalik
tipinin en karakteristik sendromlarini bulmak gibi bircok gorev ¢oziilmiistiir.
Meme kanseri, normal glandiiler hiicrelerin kansere donlismesinden kaynaklanan
bir hastaliktir. Diinyada, meme kanseri kadinlar arasinda en yaygin kanser tiirtidiir.
Kadinlar arasinda yagam stiresi boyunca 13 ile 90 yas arasi, 13 kisiden biri ya da 9
kisiden biri bu hastaliga yakalanmaktadirlar (Aleksandrovig, Ryazanov, 2016).
Diger bir¢ok kanserde oldugu gibi, meme kanserinin erken teshisi hayat
kurtarabilir. Dolayisiyla meme kanserinin erken evrelerde kesin tani koyulmasi
hastanin yasam kalitesini miimkiin olan en iy1 seviyede tutmak i¢in ¢ok dnemlidir.
Bununla birlikte, diizenli mamogramlar bile bu hastaligin zamaninda teshisini
garanti etmez. ABD bilim adamlari, goglis yogunlugunu otomatik olarak
smiflandirmak ve bdylece meme kanserini tespit etmek icin veri tabanl yazilim
gelistirmigler. Testler bu sistemin insan radyologlar1 kadar dogru bir “teshis
uzman1” oldugunu goéstermistir (Wolberg, Street, Mangasarian,1992). Bu
algoritma, gogiisiin yogunlugunun net bir taniya izin vermedigi durumlarda
doktorlara yardimci olabilir. Makine 6grenme modellerinin uygulanmasi hastalik
tahmini ve prognozu i¢in daha sonradan hastalarin tedavisini iyilestirmeyi
amagclayan kanser galismalarmm ayrilmaz bir parcasi haline geldi. Ilgili meme
kanseri ¢aligmalarindan elde edilen iki veri seti, iyi performans gosteren ve veri
kayb1 olmayan uygun verileri ve grafiksel veritabanlar1 kullanarak yatay ve dikey
entegrasyona dayali bir veri entegrasyonu yaklagimi uygulanarak birlestirilir.

Donald Hebb'in (1949) modern sinir aglar1 teorisini buldugu bilinmektedir.
Norolog Hebb beynin nasil 6grendigini inceledi. Beynin ¢aligmasinin en temel
birimi sinir hiicresi iki sinir hiicresi birbiriyle nasil iligkilidir ve sinir aglar1 teorisini
bu temele dayandirdi. Hebb’in bu temele dayanarak fikir baslatildi ve yiizlerce
teorige sahip olmaktadir. Giiniimiizde ger¢ek hayatimizda kullanilan basar1 orani
%99 olan bir¢ok yapay sinir ag1 (YSA) modeli vardir. Yapay sinir ag1 ile makine
ogrenmesi , goriintii isleme (Shi, He, 2010 ve Ramirez-Quintana, Chacon-Murguia,
Chacon-Hinojo 2012), karakter tanimi, smiflandirma, tahmin, kiimeleme, ses
isleme (Uncini,2003), veri filtreleme ve en uygun sekle sokma gibi bircok
uygulama yapmak miimkiindiir. Bu alanlarda yapay sinir aglarmin tercih
edilmesinin temel nedenlerinden biri, kullanilan algoritma ne olursa olsun her tiir
veri, Ogrenme hatalarin1 en aza indirmek ve bu nedenle gercek¢i tahmin
yapabilmektedir. Meme kanserinde klinik veri seti temelinde dogru tahmin
yapilabilmesi i¢in Yapay Sinir Ag1 modelinin dogru optimizasyon algoritmasi ile
uygulanmasi ve parametre araliklarmin dogru belirlenmesi kritik 6nem tasr.



2. LITERATUR CALISMASI

Bu konuyla ilgili birgok c¢alisma yapilmigtir. Aslinda makine Ogrenimi
matematiksel istatistiklerin birlestigi yerde, optimizasyon yontemleri ve klasik
matematiksel disiplinler, ayn1 zamanda hesaplama verimliligi ve yeniden egitim
sorunlar1 ile iligkili kendi 6zellikleri vardir. Birgok endiiktiv egitim yontemi klasik
istatiksel yaklasimlara alternatif olarak gelistirilmistir. Yapilan ¢alismalarda birgok
yontem, bilgilerin ¢ikarilmasiyla ve yapay veri analizi ( Data Mining) ile yakindan
ilgilidir,

Xrulyov K.A.ve Ryazanov M.A. (2016) Azure Machine Learning ile meme kanseri
tanisinda teshis i¢in incelenen hastalar hakkindaki verilerin analizini kullanarak bir
veb servisi gelistirmisler.

Fogel D. B., Wasson E.C., Boughton E.M. ve Porto V.W. (1997) hasta yasma
sahip sinir aglar1 ile radyoaktif 6zellikleri kullanarak meme kanseri tespiti ig¢in veri
analizi calismasin1 yapmuslardir.

Revett K., Gorunescu F., Gorunescu M., El-Darzi E. ve Ene M.,(2005) ve
Gorunescu M., Gorunescu F., ve Revett K.,(2007) ham kiimeler ve muhtemel sinir
aglar1 iceren hibrid bir modele dayanan bir meme kanseri tibbi modeli i¢in bir
karar destek sistemi gelistirmisler.

Hsiao Y.H., Huang Y.L., Liang W.M., Kuo S.J. and Chen D.R., (2009) vaskiiler
parametreler (harmonik ve harmonik olmayan 3D Dopplerografi) kullanarak iyi
veya kotii huylu g6giis timorlerinin belirlenmesi i¢in bir MLP siniflandirici analizi
calismasini yapmislardir.

E.Harwich, K.Laycock., (2018) ve JASON The MITRE Corporation (2017)
“Birlesik Krallik”da ingiliz bilim adamlar1 “Ulusal Saglik Sisteminde Yapay
Zeka” ve ABD’ nin 6ndegelen amerikali teknoloji bilim adami Jason “Saglik ve
Saghk Hizmetleri Igin Yapay Zeka” adli 2017 yilinda caligdiklart bir rapor
yaymladi. Her iki caligmada Yapay Zeka kullanarak genel niifuza yiiksek nitelikli
tibbi bakim saglanilmasi analiz olmusdur. Kanser tanisi alaninda Yapay Zeka
kullanimi, Yapay Zekanin gorevleri ve yontemleri hakkinda ¢alisma yapilmastir.

Mihaylov.I , Nisheva.M , and Vassilev.D (2019) dogru teshis i¢in makine
ogrenme modellerini kullanarak meme kanserinde sag kalim siiresinin klinik
verilere dayanarak Ongdriilmiisini saglayan calisma yapilmisdir. Bu calismada
hastanin hayatda kalma siiresinin, tiimdr evresini, tiimdr boyutunu ve yasmin
tanisint orijinal olarak gelistirilen tiimorle entegre klinik 6zellik oldugnu tahmin
etmektedir. Calismada veri normalizasyonu ve smiflandirmasinin yani sira,
uygulamali makine 6grenimi ydntemi sagkalim siiresi tahmininin dogrulugu
acisindan umut verici sonuglar vermektedir. Bu ¢alismada dogrusal destek vektor
regresyonu, ¢ekirdek ridge regresyonu, K en yakin komsu regresyonu, karar agact
regresyonu ve kement regresyonu modelleri en dogru yasam prognozu sonuglarini



elde etmigler. Ayn1 yontemleri kullanarak meme kanseri verileri iizerindeki
performansi i¢in Onerilen yaklagim olarak Python tabanli is akis1 gelistirmisler.

3 YAPAY SINiR AGLARI (YSA)

3.1 Yapay Sinir Aginin Tanimi

Yapay sinir aglari, herhangi bir yardim almadan insan beyninin 6zelliklerinden biri
olan egitim yoluyla yeni bilgi alma, yeni bilgi olusturma ve kesfetme yetenegi gibi
becerileri otomatik olarak uygulamak icin tasarlanmis bilgisayar sistemleridir.
Diger bir deyisle biyolojik sinir aglarini simiile eden bilgisayar programlaridir.
Yapay Sinir Aglar1 zamansal baglanti, paralel dagitilmis isleme, sinirsel isleme,
dogal zeka sistemleri ve buna makine 6grenme algoritmalar1 da dahil isimleri
birlikte anilmakta ve bazen aralarindaki farkhiliklar1 karsilastirilmaktadir. Yapay
Sinir Aglar1 geleneksel programci becerileri gerektirmeyen kendi kendine 6grenme
cthazidir. YSA ogrenmenin yani sira ezber ve bilgi arasindaki iliski yaratma
yeteneginede sahiptir (Elmas, 2007).

Yapay sinir aglarmin giliniimiizde bircok sorunu ¢6zebilme yetenegi var.
Tanimlarinin birden fazla ortak 6zelligi var. Baglangi¢c olarak yapay sinir aglar
hiyerarsik olarak baglanabilir ve paralel olarak caligabilir hiicrelerden olusurlar.
Islem (proses) hiicreleri olarak da adlandirilan bu hiicreler, ilgili olmalar1 gerekir
ve her baglant1 onemlidir ¢linkii her baglantmin bir degerinin oldugu kabul
edilmistir. (Oztemel, 2006). Yapay sinir ag1 modeli asagidaki gibi basitce
gosterilmistir.

[ G ) GirdiDiigimleri
g —
- [ Gz ) Gizli Diigiimler
G
N C ) ikt Diigiimleri
. -

Sekil 3.1: Yapay Sinir Agi1 Modeli



3.2 Yapay Sinir Aglarmin Genel Ozellikleri ve Eksiklikleri

YSA uygulanan ag modeline gore cesitli karakteristik Ozellikler gosterir ve bu
ozellikleri asagidaki gibidir.

YSA makine 6grenmesini yapar: Yapay Sinir Aglar1 bilgisayar egitimine
odaklanir. Calisilan olaylar arasindaki benzerliklerden faydalanar.

Yapay sinir aglar bilgiyi saklar: Yapay sinir aglarmin iletisim degerleri,
bilginin 6nemi tanimlar ve bilgiler baglantilarda saklanir. Diger programlar
gibi veri veritabani kullanilmazsa, bilgiler agda saklanir.

Yapay sinir aglar1 yapilan c¢alismalarin 6rneklerini kullanarak
ogrenirler: Yapay sinir agindan olaylar1 bilmek i¢in bu olayla iligkili
ornekleri tanimlamaniz gerekir. Bu ornekleri kullanarak olayla ilgili ag1
Ozetleme yeteneginin gelmesi saglanir. Yapay bir sinir agmi Orneksiz
egitmek imkansizdir.

Siniflandirma ve oriintii iliskilendirme yapabilirler: Genel olarak aglar
cogunun amaci kendilerine 6rnek olarak verilen sablonlar veya bagkalar1 ile
bagliligidir. Siniflandirmada ise Ornekleri kiimeleyerek belirli siniflara
ayirir ve sonraki segimde hangi smifa girecegine karar vermesi amaclanir.
Kendi kendini 6grenebilme ve organize etme kimi yetenekleri vardir:
YSA yeni durumlara uyarlanmasi, 6rneklerle gosterilmesi ve siirekli olarak,
yeni olaylar 6grenebilmesi miimkiindiir.

Yapay sinir aglan eksik bilgi ile calisir: Yapay sinir aglar1 egitimden
sonra eksik bilgi ile ¢alisabilir ve yeni 6rneklerde bilgi olmamasina ragmen
sonug iretebilirler. Bu, ag performansmin diismesine neden olacagi
anlamina gelmemelidir, ¢iinkii performans1 eksik bilgilerin 6nemine
baghdir. Hangi bilgiler Onemlidirse ag egitim swasinda &grenir.
Kullanicinin bu konuda higbir fikri olmuyor, eger performans diiserse eksik
bilgilerin 6nemli oldugu diisiiniiliir.

Yapay sinir aglarinda hata toleransi1 vardir: Eksik bilgi ile ¢alismasi
icin yapay sinir aglarinin hatalara toleransl olmasini saglar. Bazi hiicreler
agda bozulmasina ragmen ag calismaya devam ediyor. Bozuk hiicre
sorumluluk degeri performansin diigmesine neden olabilir.

Yapay sinir aglann dagitik bellege sahiptirler: Yapay sinir aglarinda,
bilgi aga dagilmis oluyor. Hiicre baglant1 degerleri ag bilgilerini gosterir.
Tiim ag bilgi calistig1 tiim olay1 karakterize ettigi i¢in aga dagilmigtir.
Yapay sinir aglar sadece niimerik bilgilerle ¢ahisa bilir: Yapay sinir agi
sistemine dahil olan bilgiler numerik olmalidir. Semboller veya goriintiiler
numerik olarak ifade edilirerek aga eklenilmelidir. (Oztemel, 2006; Ergezer
vd., 2003).

Yapay sinir aglarindaki eksiklikler ise asagidaki gibidir.
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1) YSA'lar donanima bagli ve ag paralel islemciler iizerinde calisabilir.
Modern makinelerin ¢gogu sirayla ve esit olarak ¢alisirak bir kerede tek bir
bilgiyi isleyebilir. Seri makinelerde paralel islemler gergeklestirme zaman
kaybi olabilir.

2) Bir probleme uygun ag yapisimi belirlemek i¢in kullanilan genel teknik
deneme yanilma yontemine sahip olmak 6nemli bir dezavantajdir. Boylece
¢ozlimiin ¢ogu iyi bir ¢oziim saglama problemi olacagindan yapay sinir
aglar1 kabul edilebilir sonug¢ verir. Ancak, bu daha iyi bir ¢dziimii garanti
etmez.

3) Bir ag olustururken, parametre degerleri (proses eleman sayisi, 6grenme
katsayist vb.) belirlenmesinde kullanilan bir kuralin olmamasi énemli bir
dezavantajdir. Bu segeneklerin kullanilabilirligi kullanicinin deneyimine
baghdir. Bu parametre degerleri i¢in belirli standartlar olusturmak c¢ok
zordur, bu nedenle her sorun i¢in ayr1 ayr1 degerlendirmeler yapilmalidir.

4) Yapay sinir aglar1 yalnizca numerik degerlerle ¢caligma ekranda 6nemli bir
kusuru temsil eder. Problem numerik temsiline donistiiriilmelidir. Uygun
bir ekran motoru kurulamamasi diisiik etkili egitim elde edilir, ¢linkii bu
sorunun ¢oziimiinii onleyecektir.

5) Ag egitiminin ne kadar zaman alacagina dair herhangi bir karar yontem
tamimlanmamustir. Belirli bir degerin altindaki hatalar1 azaltmak i¢in ag
egitimi tamamlanmasi i¢in yeterli kabul edilse bile, en 1yl 6grenmenin
gerceklestigi anlamia gelmez.

6) En Onemli dezavantaj, agm davranisinin agiklanamamasidir. Karar
verildiginde bunun nasil ve neden oldugunu 6grenebilirsiniz  (Sen 2004;
Oztemel 2006)

3.3 Yapay Sinir Aglarinin Calisma Prensibi

Kendisine gosterilen girdi setine uygun yapay sinir aglar1 ¢ikt1 setini belirleyen
mekanizmalardir. Ag, bunlar1 saglamak i¢in ilgili 6rnekleri kullanarak genelleme
becerisini 6grenir ve kazanir. Egitim genellikle bir ag 6rnegi olarak hizmet eder ve
cikis kiimeleri ile yapilir. Agin bu egitim yoluyla katkilara cevap vermesi beklenen
sonuclar1 ¢ikarmay1 6grenir. Bir genellemeye dayanarak, benzer bir girdiye yanit
olarak ag gelebilecek sonuglar1 otomatik olarak belirleyebilir (Oztemel, 2006).

Yapay sinir aglarinin mimari boliimii ve fonksiyonel boliimii temel 6zelliklerini ele
almaktadir. Mimari yapi1 ag topolojisini tanimlar. Bu mimari yapi, agdaki
noronlarin sayisini ve birbirleriyle olan baglantilarini belirler. Ag da ¢ok sayida
ndron veya benzer Ozelliklere sahip diger adlandirmalarla proses elemanlari
birbirine baglayarak olusur. Ag oOgrendiklerini ogrenme Vveri depolamak,
birlestirmek, mevcut bilgileri yeni bilgilerle birlestirmek, yeni bilgileri karsilastirir,
smiflandirir ve gerekirse siniflandirma gelisimi agm islevsel bir ozelligidir
(Kartalopoulos, 1996). Ag topolojisini, agirhklandirma faktorlerini, aktivasyon



parametrelerini ve bagka ag parametreleri uygun aga 6grenme yontemi kullanilarak
be Yapay sinir aglar1 geleneksel islemciler gibi ¢alismaz. bir dizi

Geleneksel igslemcilerden farkli olarak yapay sinir aglari, seri sistem halinde olarak
degil, her biri problemin bir kismui ile ilgilenen ¢ok sayida basit 11 islem 6gesinin
paralel calismasi ile c¢oziilmektedir. Proses elemanlar1 girdigi agirlik agi ile
agirhiklandirilir, dogrusal olmayan doniisiim ¢ikt1 degeri saglar ve iretir (Kalach,
2005). Matematiksel fonksiyon ag mimarisi tarafindan belirlenir. Uretilmis ¢ikislar
belirli bir hata degerinin altina diisene kadar agirlik degerlerini degistirerek gerekli
agirhik degerleri elde edilir. Agda gosterilen ornekler ve ciktilar arasindaki iliski
genelleme diizeyini ortaya ¢ikarir ve 6grenir. Cikan agin hata payi, beklenen sonug
ile karsilastirilarak elde edilir. Bu hata pay1 ag performansmi belirlemektedir. Geri
yayilim algoritmasi (backpropagation) ile, istenen degere kadar hata pay1 agirligi
arttrmak i¢in agirhig1 ayarlayabilirsiniz. Bu siire¢ optimum ¢6ziime ulagana kadar
tekrarlanabilir (Yurtoglu, 2005).

3.4 Yapay Sinir Aglarimin Tarihcesi

Yapay sinir aglarmin tarihgesi, insanlarin norobiyoloji konusuna ilgisi ve elde
etdikleri bilgileri bilgisayar bilimi uygulamalar1 ile baslar. 19701i yillardan sonra,
aragtirmalar 6nemli ilerlemeler gostermis ve kaydedilmistir.

1943'te ilk yapay sinir ag1 bilimcisi Walter Pits ve bir ndrolog olan Warren
McCullough ile insan beyninin hesaplama yeteneklerinden esinlenen elektrik
devreleri kullanarak basladi.

1949'da Hebb tarafindan gelistirilen Davranis Organizasyonu adli kitabinda,
calistigi konuyu incelemenin temel teorisi Hebbian egitiminin bir kurali olarak
tanimlanmaktadir. Bu gelismis kuralin YSA bilesiklerinin sayis1 degistirilerek
incelenebilecegi belirtilmistir (Oztemel, 2006).

1954'te Farley ve Clark “Random Networks” ve “Adaptive Response” terimlerini
tanittilar ve bu konsept 1958'de Rosenblatt ve 1961'de Cainiello tarafindan
gelistirildi (Karg1 V, 2015).

Tanimma amaciyla tasarlanmis ve egitilmis tek ¢ikisl tek katmanli yapay sinir ag1
1958'de Rosenblatt tarafindan gelistirilmis ve "Perceptron” adini almistir. Bu yap1
daha da gelistirildi ve ¢ok katmanli sinir aglarmin altinda yatan devrimci bir
calisma olarak kabul edildi (Yiicesoy M., 2011).

1960'larda matematik¢i Minsky ve Peypert, sensorlerin Perceptrons adli
kitaplarinda dogrusal olmayan sorunlara bir ¢6zlim saglayamadigini ve yapay bir
sinir agmimn XOR problemini ¢dézemedigini kanitladilar. Bu nedenle, yapay sinir
aglarina olan giiven azalmis ve yatirimlar azalmstir.



Bu siire¢c 1982'ye kadar devam etti ve Hopfield ¢ok katmanli sensorler kullanilarak
ayr1 sensorlerle ¢oziilemeyen XOR sorunlarini ¢ozdii. Bu gelisme ile YSA'ya olan
giiven tekrar geri dondii.

1959'da Widrow ve Hoff tarafindan tasarlanan Uyarlanabilir Dogrusal Nueron,
mithendislik uygulamalarinda YSA kullanmanin ilk adimi oldu. ADALINE
modelinin ¢ok katmanli bir versiyonu olan MADALINE, 1970'lerin sonunda
ortaya ¢ikt1 (Oztemel, 2006). MADALINE modeli daha sonra telefon hatlarmdaki
yankiy1 ortadan kaldirmak i¢in kullanild.

1986'da Rumelhart ve arkadaslari, yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan
bir geri yayilim algoritmasi gelistirdiler. Geri yayilim algoritmasini kullanarak, tek
katmanli aglarin ¢c6zemedigi XOR sorunlarini ¢ozebildiler.

1988'de Broomhead ve Lowe tarafindan gelistirilen RDF (Radyal tabanl
fonksiyonlar) modeli, cok katmanli sensorler icin alternatif bir ag haline gelmistir.
Cogu zaman filtreleme ve veri sikistirma gorevlerini ¢6zmede kullanilir.

1990'da (Probabilistic Nueral Network PNN) Olasilik Sinir Agi'n1 gelistiren
Spetch, daha gelismis bir radyal Ozellik haline geldi. 1991'de daha gelismis
RNN'leri (Genellestirilmis Regresyon Aglar1) gelistirdi.

Giiniimiizde, 6zellikle yapay sinir aglari, finans, tip, fizik, ekonomi vb. eknoloji ve
bilim alaninda bircok sektére girmeye baslamis ve uygulanmaya devam
etmektedir.

3.5 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar

Yapay sinir ag1 (YSA) uygulamalar1 temel olarak ¢ogu simiflandirma, veri
birlestirme, veri kavramlastirmasi, veri siiziilmesi, resim veya goriintii isleme
smiflarindan birine girmektedir (Elmas, 2007).

Teorik uygulamalara ek olarak, giinliikk hayatta kullanilan finansal arag
konularindan mithendislik ve tip bilimlerine kadar birgok uygulama hakkinda bahs
etme miimkiindiir. Veri madenciligi, optik karakter tanima ve ¢ek okuma, kredi
kart1 hilelerini saptama, bankalardan kredi isteyen miiracaatlar1 degerlendirme,
tiriiniin pazardaki performansini tahmin etme,zeki araglar ve robotlar i¢in optimum
rota belirleme, robot hareket mekanizmalarinin kontrol edilmesi, giivenlik
sistemlerinde konusma ve parmak izi tanima, mekanik parcalarinin dmiirlerinin ve
kirilmalarinin tahmin edilmesi, kalite kontrolii, iletisim kanallarindaki gegersiz
ekolarin filtrelenmesi, radar ve sonar sinyalleri siniflandirilmasi, kan hiicreleri
reaksiyonlar1 ve kan analizleri siniflandirma, beyin modellenmesi ¢aligmalar1 bu
uygulamalarm bazilaridir (Oztemel, 2006)



4. YAPAY SINIR AGLARININ YAPISI VE TEMEL ELEMANLARI

4.1 Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarmi, biyolojik sinir hiicrelerini ve bunu daha iyi anlamak ig¢in
hiicreler tarafindan olusturulan sinir aglari iyi anlagilmalidir.

Biolojik sinir hiicresi sinapslari, c¢ekirdek, hiicre govdesi (soma), akson ve
dendritlerden olusmaktadir. Sinapslar, sinir hiicreleri arasindaki iliskiler nasil
oldugunu gorebilirsiniz. Bunlar fiziksel baglantilar degil, bir hiicreden digerine
elektriktir sinyallerinin gegmesine izin veren yapilardir. Bu sinyaller somaya gider
ve c¢ekirdek onlari isler. Sinir hiicresi kendi elektrik sinyalini olusturarak aksonunu
yoluyla dendritlere gonderir. Bu sinyalleri dendritik sinapslara gondererek, diger
hiicrelere iletilir. Bu fonksiyonda, milyarlarca sinir hiicresi birleserek sinir sistemi
olusur. Biyolojik hiicrelerin bu o&zelliklerini kullanan yapay sinir aglari
gelistirilebilir (Oztemel, 2006)
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Sekil 4.1: Biyolojik Sinir Hiicresi

4.2 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglar1 yapisina gore bakildiginda biyolojik sinir aglarma
benzemektedir. Yapay sinir aglar1 ndronlarda kendi aralarinda bag kurarak paralel
calisan sistemdir. Bu yapay sinir aglar1 birbiriyle baglantili birgok diigiimden
olusur ve veri girisi, veri isleme ve veri ¢ikisi seklinde calismaktadir. Bir yapay



sinir ag1 girdi degerleri, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
¢ikis degeri olarak bu boliimlerden olusmaktadir (Elmas 2007).
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Sekil 4.2: Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Burada x ve y giris ve ¢ikis, toplama fonksiyonu ve 6 degeri, F aktivasyon
fonksiyonu, w agirliktir.

4.2.1 Giris degerleri

Girdiler olarak da adlandirilan giris degerleri, biolojik sinir aginda dentritler
tarafindan elde edilen bilgilerdir. Bu bilgi onceki sinirlerden veya dis diinyadan
gelir. Genellikle girdiler yapay sinir agimi 6grenmek isteyen ornekler tarafindan
belirlenir.

4.2.2 Agirhklar

Agirliklar, girdilerin yapay sinir ag1 lizerindeki etkisini belirler ve katsayilar olarak
adlanir (Elmas, 2007). Her girisin kendi agirligi vardir yani, x; girisi w; agirligmna
sahiptir. Agirlik negatif ve pozitif olabilir. Aga giris derecesine bagli olarak
agirliklar sifir olabildigi gibi agirliklar giris degerlerinin aga baglanma dercelerine
gore degisken ve ya sabit deger ala bilir.

4.2.3 Toplama fonksiyonu

Yapay sinir hiicresindeki toplama isglevi bir hiicreye gelen net giris degerini
hesaplar. Bunu yapa bilmek i¢in degisik islevler kullanilir. En ¢ok kullanilani
agirlik toplamini bulmaktir (Oztemel, 2006). Bu yontemde gelen her girdi kendi
agirhigi ile ¢arpilir ve toplami bulunur. Bu islemin sonunda net giris degerleri yani
girdi bulunmaktadir. Girdi degerlerini X ve agwlik degerlerini W olarak
adlandiracak olursak N tane girdiyi bu fonksiyona gore asagidaki gibi
tanimlayabiliriz.



=X XiW,  (41)

Toplama fonksiyonu yerine kullanilabilecek farkli fonksiyonlarda vardir. Bu
fonksiyonlardan en sik kullanilanlar1 asagidaki tablo 1 de yer almaktadir.

Cizelge 4.1: Toplama Fonksiyonlar1

Fonksiyon Formiil
Toplam N
= Z KXWy
k=1
Carpim N
= nXka
k=1
Maksimum = Max (X, W)
Minimum = Min (X;; W)
Cogunluk N
= Z Sgn(XxWy)
k=1

Kumilatif Toplam N
= Net(ESkl) + z Xka
k=1

4.2.4 Aktivasyon (Transfer) fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen ag giris degerini isleyerek hiicrenin bu girise
yanit olarak tretecegi ¢iktiyr belirleyen bir islevdir. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi, aktivasyon fonksiyonu ¢iktiyr hesaplamak i¢in kullanilir. Sorunu
cozmek i¢cin en uygun fonksiyon tasarlanan c¢aligmanin denemeleri sonucunda
tespit edilir. En ¢ok kullanilan "g¢ok katmanli" bir sensér modelidir (Oztemel,
2006). Genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
kullanilmaktadir. YSA’larin genel bir 6zelligi olan “Dogrusal Olmama” 6zelligine
gore eger geri beslemeli bir yapay sinir agi kullanilacak ise burada tiirevi
alinabilecek bir aktivasyon fonksiyonu secilmelidir. Bunun sebebi ise bu sinir
aginda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kullanildig1 i¢in hesaplama isleminin
yavaglamasini engellemektir.

4.2.5 Cikis degeri

10



Hiicre ¢ikis, transfer fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikis degeridir. Bu sonug dis
diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir ya da tekrar olarak yeni bir hiicreye
aktarilarak bu siire¢ tekrarlanir. Hiicre kendi sonucunu kendisi verir.

4.2.6 Yapay Sinir Aginin Yapisi
Yapay sinir hiicreleri birleserek YSA olusturmaktadirlar. Genellikle hiicreler ii¢

katman halinde olarak ve her katman paralel birleserek ag yapisini olusturmaktadir.

e Giris katmani: Ara katmanlar i¢in dis diinyadan bilgi alarak taginan yerdir.

e Ara katmanlar: Giris katmanindaki bilgiler burada islenir ve goriintiilenir
ve ¢ikis katmanina aktarilir. Yapay bir sinir aginin birkag katmani olabilir.

e Cikt1 katmam: Bu diizeyde, orta diizeydeki bilgiler islenir ve sunularak
girdi seti i¢in Uretilecek ¢ikt1 tiretilir. Cikis dis diinyaya aktartlir.

Giris Bilgileri

Giris katmani

Ara katmani

Cikis katmani

Cikis Bilgileri

Sekil 4.3: Yapay sinir ag1 katmanlar1
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5. YAPAY SiNiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI

Yapay sinir aglar1 birbirlerine isleyis olarak benzer olsalar da herhangi bir isleyis
ve tasarim standardi bulunmamaktadir. Noron agirliklarinin diizenlenesi igin
yapilan hesaplama islemi mimarisine, metotlarina ve uygulamasina gore YSA’lar
ii¢ ayr1 kategoriye ayirabiliriz.

Yapay Sinir
Aglari

|

Ogrenme

Ogrenme
Uygulamasina
Gore Gore

Mimarisine
Gore

Metotlarina

[ | |
ileri Beslemeli Geri Beslemeli D_g[n;manll De_\.nvlgmansu Karma Ogrenme (_;_eynmm ngrlmdlgl
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 5.1: Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

5.1 Mimarisine Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 ndronlarmin birbirlerine baglanis sekillerine gore ikiye
ayrilmaktadir.

5.1.1 1leri beslemeli yapay sinir aglar

En tipik ileri beslemeli yapay sinir agi modeli néronlarin sirali olarak bir araya
getirilmesidir. Hiicreler dogrudan ileri beslemeli YSA’larda katmanlanir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢iktilar1 bir sonraki katmana agirliklarla giris olarak verilir.
Bilgiler ortalama diizeyde islenir ve bir ¢ikt1 ag1 belirlenir. Bu yapr ileri beslemeli
aglar dogrusal olmayan bir statik islev gerceklestirir. ileri beslemeli 3 orta
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katmaninda yeterli hiicre olmasi kosuluyla ¢ok katmanli YSA, siirekli islevi
istenilen dogrulukla tahmin edilebilir (Firat ve Giingor, 2004)

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, agm genel davraniginin dogrusal olmamast,
girig ve ¢ikis katmanlar1 arasinda gizli katmanlardaki néronlarin dogrusal olmayan
davranig1 belirlemektedir. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki noron sayisi, géz Oniine
alman problem tarafindan belirlenir ancak gizli katmanlardaki ndron sayisini
belirlemek icin herhangi bir aritmetik yontem kulanilmamaktadir. Yani, gizli
katmandaki néron sayis1 deneme yanilma yoluyla belirlenmelidir (Efe ve Kaynak,
2000).

5.1.2 Geri beslemeli yapay sinir aglar

Geri beslemeli YSA, ciktidan elde edilen bilgiler ve bir onceki seviyenin orta
seviyeleri ve bunlari ara katmanlara veya girdilere yonlendirilen ve geri bildirim
saglayan yapay sinir aglaridir. Bu geri besleme sayesinde, bu aglar ileri beslemeleri
aglarindan daha dinamiktir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinin bir dongiisii
vardir. Bu dongii en az birini baslangi¢ hiicresine yonlendirir. Cikis hiicresinin
kendi fonksiyonu olmadiginda bu tiir yapilar zamanin fonksiyonlarini agikca
dikkate almmasmi saglar. Hiicre ¢iktis1 da kendi basma bir fonksiyon olamaz,
ancak bir degerin eksisi fonksiyon ola bilir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda,
her baglantiya bir gecikme atanir. Her gecikme ¢aligmaya basladigi ilk zamanmin
cok katmanli bir tiirevidir ve dongli sinirindaki gecikmelerin toplami sifirdir.
Zaman bozucu yinelemeli sinir aglari, hiicresel fonksiyonlarin bir kombinasyonu
ve baglantilardaki gecikmeleri birlestiren dogrusal olmayan siireksiz zaman
yinelemeli denklemler iizerinde ¢alisir (Dreyfus, 2005)

5.2 Ogrenme Metotlarina Gore Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarimda giris verilerinden c¢ikig verilerinin iiretilmesini saglayan
yontem agin O6grenmesidir. Bu O6grenme islemi icinde birden fazla yontem
bulunmaktadir. Yapay sinir aglar1 6grenme metotlarina gore tige ayrilir.

5.2.1 Damsmanh 6grenme yapay sinir aglar

Danigsmanli 6grenme YSA, sistemin olayr inceleyip Ogrene bilmesi ic¢in bir
danigmana yani 0greticige ihtiyaci var. Bu danigmanla sistem bir 6grenme olay1yla
iliskilendirilir ve Ornekler bir giris ve ¢ikis seti olarak verilir. Bagka bir deyisle,
hem girdi hem de bu girislerin yerine olusturulmas: gereken cikislar gdsterilir.
Boylece girdi ve ¢ikt1 olaylar1 arasindaki iliskiler incelenmistir (Oztemel, 2006).
Birgok uygulamada, aga gergek veriler uygulanmalidir ve bu egitim uzun siirebilir.
Belirli bir swrayla girisler i¢in bir sinir aginda istatistiksel dogruluk elde
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edildiginde, 6grenme siireci tamamlanmis ve egitim siireci bitmis kabul edilir.
Egitim asamasmi tamamladiktan sonra, ag baslangicta, bulunan agirliklarin
degerinin siirekli oldugu varsayilarak sabit olarak alinir ve degistirilmez. Bazi
aglar ag yapiminda calisirken ¢ok diisiik oranda egitime izin verir. Bu siire¢ aglarin
degisen kosullara uyum saglamasima yardimci olur.

5.2.2 Danismansiz 6grenme yapay sinir aglari

Sistemin, danigsmansiz 6grenme siirecinde danismanli 6grenmeden farkli olarak
O0grenmesine yardimci olan bir Ogretici yoktur. Sistemde yalnizca girisler
goriintiilenir. Ornekler arasindaki parametreler kendi kendine 6grenmesi gerektirir.
Bu genel olarak siniflandirma problemleri igin kullanilan yontemdir. Ancak sistem
egitimi bitirdikten sonra sonu¢ ne anlama geldigini gosteren etiketleme kullanict
tarafindan yapilmalidir (Oztemel, 2006).

Danigman olmadan egitim yaparken, ag istenen harici verilerle degil, girilen
bilgilerle calisir. Bu tiir egitimde, gizli sinirler disaridan yardim almadan kendi
kendini orgiitlemek i¢in kullanilir bir yol bulmalilar. Bu yaklagimla, belirli bir girdi
i¢in 6nceden bilinebilir ag i¢in performansimni 6lgebilen bir ¢ikis sinyali saglanmaz,
yani ag tzerinden Ogrenir. Danismansiz 6grenmeye Grossberg Ogretim kurali
Kohonen'in kendi kendini organize eden harita agi, Hebbian 6grenme kurali buna
bir 6rnektir. Kohonen "in kendi kendini diizenleyen bir harita aginda, durum veya
Olciimlerde giincelleme i¢in yarisiyorlar. En yiiksek ¢ikti islenen sinir kazanani
belirler ve komsularin baglant1 boyutlarin1 giincellemelerine izin verir ve bunu
giincellemeler ayi1 sekilde devam ediyor (Elmas, 2007).

5.2.3 Karma égrenme yapay sinir aglar

Destekleyici 6grenme yapay sinir aglarinda 6grenme yaklasimi sirasinda agin her
iterasyonu sonucunda elde ettigi sonucun iyi veya kotii olup olmadigina dair bilgi
vermektedir. Bu bilgilere gore ag kendini yeniden diizenler. Ag bu sayede herhangi
bir girdi dizisi ile hem 6grenmektedir hem de sonug¢ ¢ikararak islemine devam
etmektedir. Kismen danigmanli olsun veya kismen danigsmansiz olarak 6grenen
aglar radyal yapay sinir aglar1 (RBN) ve olasilik tabanli aglar (PBN) bunlara
ornektir gosterilebilir (Oztemel, 2006)

5.3 Ogrenme Uygulamasina Gére Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 6grenme uygulamasina gore ikiye ayrilmaktadir.

5.3.1 Cevrimici 6grenme yapay sinir aglan

Cevrimi¢i Ogrenme, sistemi yapay sinir aglarinda kullanmadan once egitilir.
Egitimi tamamladiktan sonra, ag istendigi gibi kullanilabilir. Yapay bir sinir aginin
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egitimini tamamladiktan sonra, istenildigi sekilde kullanilabilir ve ayn1 anda agda
agirhik degisiklikleri meydana gelmez.

53.2  Cevrimdis1 6grenme yapay sinir agi

Cevrimdis1 68renme, yapay sinir agida gelistirilir ve ¢caligma siiresi boyunca agin
incelenmesini 6n gorerek yapilmistir. Bu yapay sinir agimdaki egitim siirecinin her
bir ¢calismada elde edilen sonucun onaylanmasi ile tamamlanmasindan sonra, bu
veriler ve sonug, agirliktaki degisikligi etkileyerek siirece devam eder.
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6. YAPAY SINiR AGLARINDA KULLANILAN MODELLER

6.1 Tek Katmanh Algilayicilar (TKA)

TKA vyalnizca giris ve ¢ikis katmanlarindan olusmaktadir. Her agin bir veya daha
fazla girisi ve ¢ikist vardir. Toplam girdi ¢ikt1  birimleri, birimlerle
iliskilendirilirler. Her baglantinin bir agirhigi ve agdaki kendi islemi vardir. Ayrica
bos dgeleri ve ag ¢cikisini engelleyen bir esik de vardir (Oztemel, 2006).

x1 esik girdisi=1

TKA :>
Cikis

Sekil 6.1: Iki girisi ve bir ¢ikis1 olan TKA modeli

Ag ¢ikisy, agirlikli giris degerlerinin esik degerleri ekleme sonucunda bulunur
(Sekil 6.1). Bu giris etkinlestirme fonksiyonu ag iizerinden iletilir ve ¢ikisi elde
edilmektedir. Bu fonksiyon asagidaki gibi ifade edilir.

Tek katmanl yapay sinir aglarinda 6.1 deki ¢ikis yani C fonksiyonumuz dogrusal
fonksiyondur. Bu nedenle, aga gonderilen ornekler iki smifa paylastirilarak iki
smifa ayrilir. Onu birbirlerinden dogru sekilde ayiwrarak bulmaya calisiyorlar.
Boylece, esik deger fonksiyonu kullaniliyor. Ag ¢ikisi 1 veya -1 degerini alir ve bu
degerler yapay sinir agindaki sinifi temsil eder.

_ [ legerC<O0
flx) = {1, aksitaktirde (6.2)

6.1.1 Perseptron
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1958 yilinda Rosenblatt siniflandirmasi bir bakis agisiyla yani sekil siniflandirma
amaciyla gelistirilmistir (Rosenblatt, 1958). Bu algilayict basit bir modelidir ve bir
sinir hiicresinin birden fazla girisi kabul ederek bir ¢ikti iirettigi ilkesine dayanir.
Ag cikisy, bir veya sifirdan olusan mantiksal bir degerdir (Oztemel, 2006).

Bu siniflandirma modeli egitilebilen bir yapay sinir hiicresinden olusur. Egitilebilir
dedikte, agirliklarin degistirilebilir oldugu anlamina gelir. Kayitlar hiicrede ve her
kayitta goriintiilenir sete karsilik gelen c¢ikis seti agda da goriintiilenir ve
hesaplanan ¢ikis degeri ag egitim kuralina gore goriintiilenir. Cikt1 olmasi gerektigi
gibi degilse, agirlik ve esik degerleri degistirilir. Bu degisikligin nasil yapilacagi,
kullanilan egitim kuralina baghdir. Giriglere karsilik gelen ¢ikis degerleri bir veya
sifirdan olusur (Oztemel, 2006; Kasabov 1998). Algilayic1 egitim kurali asagidaki
gibidir:

[k olarak, ag girisleri seti ve karsilik gelen istenilen ¢ikis goriintiilenir. Giris degeri
X1Xo, ..., Xy gibi gesitli degerler olabilir. Cikis degeri 1 yada 0 degerlerinden birini
alir. Perseptron algilayicisina gelen net girisler asagidaki gibidir.

NET = YT w;x; (6.3)

Perseptronun ¢iktis1 hesaplanarak Net giris degerinin esik degerinden biiyiik yada
kii¢iik olmasina gore ¢ikis degeri 1 veya 0 degerlerinden birini alir.

C= {1 egerNET > 0

0 egerNET <0 (6.4)

6.1.2 ADALINE model

Bu model 1959'da gelistirildi ve uyarlanabilir lineer elemente sahip (Adaptive
Linear Element), bir agm kisaltilmis bigimidir. Genellikle bir islem 6gesinden
olusan bir agdir (Widrow ve Hoff, 1960). Bu ag modeli en kiigliik araglarin
ortalama karekok (LMS, least mean square) yontemidir. Ogrenme kuralma delta
kurali da denir. Bu kurala gore, ¢ikisin beklenen ¢ikti degerine gore ag hatasini en
aza indirmek i¢in agirhiklarini degistiriyoruz (Oztemel, 2006).

0 e
¥

W1

\
—E- >
" o

XN Wy

X2 \V;

Sekil 6.2: ADALINE Modeli
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Burada x4, x5, ..., x,, giris degerleri, w;, w,, ..., w, giris degerlerine karsilik gelen
agirliklar, 6 ¢ikis degerinin sifirdan farkli olmasi i¢in kullanilan esik degeridir.
ADALINE agmin égrenme kurali yapay sinir aglarinda genel 6grenme prensibine
gore calisir. Giris parametrelerine gore ciktilar hesaplanir ve agirliklar ¢ikis
parametrelerine gore degistirilir. Burada net giris asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

NET = Z?:l wix; + 0 (65)

Net deger sifir ve sifirdan biiyiikse ¢ikis degeri 1, aksi takdirde -1 degerini alir ve
beklenen deger ile hatanin olusturdugu deger arasindaki fark hatayi verir. Amag bu
hatay1 en aza indirmektir ve sebepten aga her seferinde farkli 6rnekler gosterilir ve
agirhiklar hatayr azaltacak sekilde ayarlanir. Zaman i¢inde hata olmasi gereken
minimum degere diiser.

6.1.3 MADELINE model

MADALINE aglari, birden ¢ok ADALINE aglarinin bir araya gelmesidir ve
genellikle iki tabakadan olusurlar. Her katmanin farkli sayida ADALINE birimi
vardir. Ag cikist 1 ve -1 degerleri ile goriintiilenir. Her biri bir smifi temsil eder
(Oztemel, 2006) ve MADALINE aglarindaki 6grenme kurali ADALINE agina
benzer. Son bolimde sadece VE ve VEYA sonlandiricilar vardir. AND
sonlandiricis1 durumunda MADALINE aginin ¢ikisi 1 olur, ¢iinkii tiim ADALINE
bloklar1 1 wverir, aksi takdirde -1 degerini alir. Bir OR sonlandiricis1 varsa
ADALINE bloklarindan birinin 1 degeri vermesi yeterlidir, bu nedenle
MADALINE aginin ¢ikis1 1'dir.

6.2 Cok Katmanh Algilayicilar (CKA)

Yapay sinir aglarinda girisler ve ¢ikiglar arasinda dogrusal olmayan bir iligki varsa,
egitim i¢in ¢ok katmanl bir algilayict modeli gereklidir. XOR konusu bu modelin
gelistirilmesinde biiyiik rol oynamistir.

Cizelge 6.1: XOR problemi

Giris 1 Giris 2 Cikis
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

1986'da Rumelhart ve arkadaslar1 dogrusal olmayan XOR probleminin ¢dziimii
icin gelistirilen hata yayilim modeli veya geri yayilim ag1 kullanarak ¢oziimiinii
bulmuslar. CKA model sayesinde, yapay sinir aglar1 dnemli bir gelisme gosterdi ve
bu model bugiin tiim miihendislik sorunlarinin ¢6ziimii haline geldi. Bu, 6zellikle
smiflandirma, tanima ve genelleme gerektiren gorevler igin Onemli bir ¢6ziim
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yontemi oldu. Cok katmanl algilayict modelleri delta 6grenme kuralini kullanir.
Ana amag, agin beklenen ¢ikis sinyali ile alinan ¢ikis sinyali arasindaki hatayi en
aza indirmektir. Bu ise, hatay1 tekrar aga yayarak gergeklesir (Oztemel, 2006).

6.2.1 Cok katmanh algilayicilarin 6grenme kurah

MCA aglari, bir danisma egitim stratejisine uygun olarak calisir. Egitim sirasinda,
bu aglar bu girislerle eslesmesi gereken giris ve c¢ikiglart gosterir. Cok katmanl
algilayici aglarmm 6grenme kurali, delta 6grenme kuralinin genel bir stirimiidiir.
Egitimin gergeklesmesi i¢in bir egitim seti ve 6rneklerden olusan bir set gereklidir.
Bu setler, girislere karsilik gelen giris ve ¢ikislar1 gdsterir (Oztemel, 2006).

Genellestirilmis delta kurali iki asamadan olusur: agin cikis giiclinii hesaplama
asamas1 olan ileriye dogru hesaplama ve gerige dogru hesaplama yani agirlik
degistirme asamasi olarak ikige ayrilir.

Ileriye dogru hesaplama asamasi, ornegi giris katmam tarafindan ayarlanan
egitimde gostererek baslar. Giris katmaninda herhangi bir islem yapilmaz. Gelen
kayitlar herhangi bir degisiklik yapilmadan ara katmana gonderilir. Yani, k giris
katmaninda islem elemaninin ¢iktis1 asagidaki gibidir.

Ck = G (6.6)

Ara katmana gelen net girisde asagida gosterildigi gibidir.
NETS = X1 AkjCi (6.7)

Genelde transfer fonksiyonu olarak tiirevi almma bilecek bir fonksiyon olarak
sigmoid fonksiyonu tercih edilir ve sigmoid fonksiyonu kullanildig1 halinde ¢ikis
degeri asagidaki gibi hesaplanir.

1

C@ -
_ a, 30
J 14 (NETT+BD

(6.8)

p; ara katmanindaki j bir 6geyle iliskili esik degeri, agirhgini gosterir. Bu esik
tinitesinin ¢ikigi sabittir ve 1'e esittir. Agirlik degerinin girilmesinin nedeni sigmoid
fonksiyonunun yoniinii belirlemektir. Ara ve ¢ikis katmanlarindaki hiicreler i¢in
kendilerine gelen NET girisinin hesaplanmasi ayni sekilde devam eder. Cikt
katmanimdaki ¢ikt1 degerleri alindiginda, gelismis ag hesaplama islemi tamamlanir
ve geriye dogru hesaplama asamasinda ag tarafindan iretilen ¢ikt1 verileri
beklenen ¢ikt1 verileriyle (B4, By, ..., By) karsilastirilir. Fark bir hata olarak kabul
edilir ve bu hata azaltilmalidir. Bu nedenle, hata agirlik degerlerine uzanir ve
sonraki iterasyonlarda bu hata azaltilir.
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6.2.2 Cok katmanh algilayicilarin performansinmin dl¢iilmesi

CKA performanst yapay sinir aglarinin 6grenme yeteneginin Olgiilmesidir. Agin
kendisine gosterilen tiim 6rneklere dogru cevap vermesi, performansinin iyi oldugu
anlamina gelmez. Bu nedenle, egitim aglarinin daha 6nce gérmedikleri 6rneklere
kiyasla beklenen sonuglar1 gosterip gostermedigini dl¢tilmiilidir.

Bunu yapmak i¢in hem egitimde hem de test sirasinda kullanilacak 6rnekler agin
egitildigi problem iizerinden secilir. A ilizerinde egitim sirasinda yalnizca egitim
setinden drnekler goriintiilenir. Agdaki egitimi tamamladiktan sonra, 6rnekler agda
hi¢ gdrmedigi bir test setinde gosterilir (Oztemel, 2006). Ag performanst,
gormedigi 6rnekler i¢in lirettigi cevaplarla Ol¢iiliir,

P=2x100 (6.9)

T

ile hesaplanir. Burada test setinden cevabin dogru verildigi 6rnek sayismi D, test
setinde bulunan toplam o6rnek sayisint T ve performans katsayisii P gosterir.
Performans seviyesi istenen seviyede veya kabul edilebilir bir degerde degilse, ag
egitim setindeki tiim 6rnekler dogru verilmis olsa bile 1yi calistig1 séylenemez. O
zaman biraz daha egitime devam etmemiz gerekebilir. Egitim yinelemeleri artarsa
ve liretkenlik hala iyilesmezse, 6rneklerin problem alanini iyi yansitmadigi veya ag
parametreleri ile topolojinin yanlis se¢ildigi aciktir (Oztemel, 2006).

6.3 LVQ (Linear Vector Quantization) Modeli

LVQ ag1 1984 yilinda Kohonen tarafindan gelistirilen bir agdir. Bir n-boyutlu
vektoriin bir vektor kiimesi lizerine eslenmesi, temel bir calisma prensibidir. Bu ag1
kullanarak, belirli sayida vektér iceren bir vektor goriintiilemek iizere
tasarlanmustir.

LVQ aglar1 genellikle smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir.
Cikiglardan yalnizca biri 1 degerini, digeri 01 alir. Cikis 1 ise, bu, giris
parametresine karsilik gelen ¢iktinin temsil ettigi sinifa ait oldugu anlamimna gelir.
Egitim sirasinda, giris verileri en yakin komsunun kuralina gére smiflandirilir.
Giris vektorleri ve referans vektorler arasindaki en kiiciik mesafe aranir ve girdi
vektoriiniin en kisa mesafede bulunan bir vektor grubuna ait oldugu varsayilir.

6.3.1 LVQ aginin 6grenme kurah

LVQ agmin egitim kurali, Kohonen katmanindaki siire¢ Ogelerinin birbiriyle
rekabet etmesine dayanan ilkeye dayanir ve buna Kohonen egitim kurali denir
(Oztemel, 2006). Rekabet, giris vektorii ile agirlik vektorii (referans) arasindaki
Oklid mesafesinin hesaplanmasmna dayanir. En kiigiik islem elemani rekabeti
kazanir. 1. iglem 0gesine olan mesafe asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

d; = [|4; — XI| = 2 (4i; — x;)? (6.10)
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A referans vektorini, x girdi vektoriinii, d aradaki mesafedir. A;; agirlik
vektoriini, x; girdi vektoriinii ve j degerlerini ifade etmektedir.

Bu mesafeleri ayr1 ayr1 hesapladiktan sonra, proses elemaninin referans vektori,
girig vektoriine en yakin rekabeti kazanir. Kazanan proses elemani dogru sinifin bir
iiyesiyse, agirliklar giris vektoriine biraz daha yakindir. Bu oOrnek, aga geri
goriintiilendiginde ayni islem Ogesini kazanmak i¢in yapilir ve agirliklarin
degismesi asagidaki gibi hesaplanir.

Ay = A+ A(x — A) (6.11)

A zaman igerisinde 0 degerini alacak sekilde monoton 6grenme katsayisi olarak
degistirilir. Sonrasinda LVQ modelinin uygulanmasi sonucu elde edilen ¢éziimiin
tyilestirilmesi amaglayarak Kohonen LVQ 2 agmi gelistirmistir. Bu gelistirilmis
LVQ 2 aginda aynmi anda iki agirlik vektoriiniin agirliklarinin  degismesi
onerilmistir.

6.4 ART (Adaptif Rezonans Teori) Modeli

ART aglari, Grossberg'in biyolojik beynin fonksiyonlar1 iizerindeki g¢alismalar1
sonucunda 1976'da ortaya ¢ikt1 (Grossberg, 1976). ART aglari, danismansiz egitim
temelinde c¢alisan aglardir ve ART aglarmin ve danigsmansiz egitim ile ¢alisan
aglarin gelistirilmesinde temel olustururlar (Oztemel, 2006). ART aglar1
smiflandirma amaci i¢in tasarlanmigdir. LVQ aglar1 da smiflandirma igin
kullanilmasina ragmen, ART aglar1 ve bu aglar arasindaki fark, ag {izerinde
yapilmasi1 gereken herhangi bir siniflandirma bilgisi olmadan agin kendi basma
caligmasidir. Ag bunu dogru bilgileri tamimlayip depolayarak yapar. Bilgiler kisa
donemli hafiza (KDH) ve Uzun donemli hafiza (UDH) seklinde depolanir. Kisa
dénemli hafiza (KDH) bilgilerin gegici olarak yani zaman igerisinde yok olup
yerine baska bilgilerin saklandig1 hafiza tiiridiir. Uzun dénemli hafiza ise bilgilerin
kolay unutulmadigi ve silinmesi i¢in ¢ok uzun zamana ihtiya¢ gereken hafizadir.

Adaptif rezonans teorisi aglar1 tipik olarak iki katmandan olusur. Bu katmanlar, F1
katmani giris 6zelliklerini ve F2 katmani kategorileri (ayrilmis siniflar) gosterir. Bu
iki katman UDH ile birbirine baglanir. Giris bilgisi F1 katmanindan almir ve
smiflandirma F2 katmaninda yapilir (Oztemel, 2006). ART aglarinda girdiler
dogrudan smiflandirilmaz yani ilk olarak F1 katmanmin aktivasyonu, girdilerin
ozellikleri incelenerek belirlenir. UDH'deki baglant1 degerlerinden gelen bilgiler
kategorilere ayrilir ve F2'ye gonderilir ve F2 seviyesindeki siniflandirma ve F1
seviyesindeki siniflandirma birbiriyle karsilastirilir ve belirtilen smif eslesirse
ornek bu kategoride goriintiilenir. Aksi takdirde, yeni bir simf olusturulur veya
kayit siiflandirilmaz.
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Girdi 6rnek
Sekil 6.3: Adaptif rezonans teori aginin yapisi

Adaptif rezonans teori aglar1 F1’den F2’ye (asagidan yukariya) ve F1’den F2’ye
(yukaridan asagiya) iki yonlii bilgi isler.

6.5 Elman Ag

Elman agi, dort tiir islem elemanina sahip yapay bir sinir agidir: giris elemanlari,
ara katman elemanlar, ¢ikis elemanlar1 ve i¢erik elemanlari, gok katmanl algilayict
agmin 0grenme kuralina uygun prosesdir. Giris katmani, diger aglarda oldugu gibi
dis diinyadan bilgi alir ve baska bir islem gergeklestirmez. Cikis biriminin bilgi
isleme islevleri dogrusaldir. Ara katmanlar dogrusal veya dogrusal olmayan
transfer fonksiyonlarmna sahip olabilir. Icerik 6geleri, ara katman 6gelerinin dnceki
etkinlik degerlerini hatirlatmak i¢in kullanilir. Bu elemanlar adim gecikmesini
icerir. Bir Onceki yinelemede bir sonraki yinelemeye girdi olarak a ktivasyon
degerleri igerirler (Oztemel, 2006).

Elman aginda herhangi bir zamanda, yani giris verileri ve ara katmanda aktivite
degerleri aga giris parametreleri olarak verilir. Ag girisleri tanimlandiktan sonra,
ag dogrudan baglantili cok katmanli bir algilayiciya doniisiir. Bu girisler
kullanilarak dogrudan agin ¢ikiglar1 belirlenir. Bu dogrudan hesaplamadan sonra,
agm ara katmanlarmin aktivasyon degerleri, girdi olarak icerik elemanlarina geri
gonderilir ve tekrarlamada kullanilmasi i¢in orada saklanilir.
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Sekil 6.4: Elman aginin sematik gdsterimi
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6.6 Hopfield Ag:

Hopfield ag1 tek katmanli ve yeniden kullanilabilir bir agdir. Islemin tiim dgeleri
hem giris hem de c¢ikis Ogeleridir. Baglant1 degerlerini Hopfield ag1 enerji
fonksiyonu olarak saklar. Hopfield ag1 kesikli ve siirekli olan iki tiirii vardir.
Hopfield kesikli aglar1 iliskilendirilebilir bellek olarak kullanilir. Hopfield siirekli
aglar1 temel olarak karmasik optimizasyon problemleri i¢in kullanilir (Oztemel,
2006). Kesikli Hopfield ag1 hiicresinin iki ag1 var ve hiicre on (+1) yada hiicre off
(-1) olabilir. Kesikli Hopfield aglarinda signum, Siirekli Hopfield aglarmin
sigmoid fonksiyonu kullanilir. Yani Siirekli Hopfeld aglar1 0 ve 1 arasinda stirekli
cikt1 degerleri aliyor (Oztemel, 2006)
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7. YAPAY SINiR AGLARINDA KULLANILAN ALGORITMALAR

Meme kanserinde klinik veri seti temelinde dogru tahmin yapilabilmesi i¢in Yapay
Sinir Ag1 modelinin dogru optimizasyon algoritmasi ile uygulanmasi ve parametre
araliklarmin dogru belirlenmesi kritik 6nem tasir. Bu nedenle g¢alismamizda
asagidaki optimizasyon algoritmalarinin nasil sonug verdigi arastirild1.

7.1 Stokastik gradyan inisi (Stochastic Gradient Descent SGD)

Stokastik gradyan inisi (SGD) derin 6grenmede, nesnesel islev genellikle egitim
veri setindeki her 6rnek igin kayip islevlerinin ortalama degeridir. F;(x) n veri,
indeks 1 ve parametre vektori x ile egitim verisi orneginin bir kayip fonksiyonu
oldugunu varsaytyoruz, o zaman objektif fonksiyonumuz var.

[ =3k fitx) (7.2

x'deki objektif fonksiyonun gradyani su sekilde hesaplanir:
1
VA =13E, VA (12)

Degrade inis kullanilirsa, bagimsiz degiskenin her yinelemesi icin hesaplama
maliyeti, n ile dogrusal olarak biiyiiyen O (n) 'dir. Bu nedenle, modelin egitim
verilerinin 6rnegi biiylik oldugunda, her bir yineleme i¢in degrade inig maliyeti ¢ok
yiiksek olacaktir.

Stokastik gradyan inisi (SGD) her bir yinelemenin hesaplama maliyetini azaltir.
Stokastik gradyan inisin her yinelemesinde, rastgele veri 6rnekleri i¢in i€ {1, ..., n}
indeksini esit olarak segeriz ve x'i glincellemek i¢in Vf;(x) gradyanini hesaplariz:

x < x =nVfi(x) (7.3)

Burada n 6grenme oranidir. Her bir yineleme i¢in hesaplama maliyetinin O (n)
gradyan inisinden sabit O (1) 'e diistiiglinii gorebiliriz. Stokastik gradyan Vf;(x)
'nin Vf (x) gradyanimin tarafsiz bir tahmini oldugu unutulmamalidir ( Ruder 2017).

EVA() = 3L, Vfi(x) = Vi(x)  (7.4)

Bu, ortalama olarak, stokastik gradyanin gradyani iyi bir tahmini oldugu anlamina
gelir.

7.2 Adagrad
s degiskenini, ge¢mis gradyan varyansmi asagidaki gibi biriktirmek i¢in
kullaniriz.

gt = 04l (Vo f(xp, w)),

_ 2
St = St—1 + 9t

Wy = We_q — 1. (7.5)

fsite It.
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n 6grenme oranidir ve €, 0'a bolmememizi saglayan bir katki sabitidir. Son olarak,
So = 0 degerini baslatiriz.

Momentumda oldugu gibi, her bir koordinat i¢in bireysel 6grenme hizin1 dikkate
almak icin bu durumda yardimci degiskeni izlememiz gerekir. Bu, Adagrad'in
maliyetini SGD'ye kiyasla 6nemli 6lgiide artirmaz, ¢ilinkii ana maliyet genellikle 1
(yt, f (xt, w)) ve tiirevinin hesaplanmasindan olusur. Momentumda oldugu gibi,
yardimci bir degiskeni izlememiz gerekir, bu durumda koordinat bagina bireysel
bir 6grenme oranma izin vermek igin Adagradn 1 (y, f(x, w)), ve tiirevini
hesaplamas: oldugundan, Adagrad'm SGD'ye gore maliyetini 6nemli Olgiide
artirmaz.

7.3 RMSprop

RMSprop algoritmasi, hiz planlamasini koordinat uyarlamali 6grenme hizlarindan
ayirmaya izin veren basit bir diizeltme olarak kullanilmaktadir. Sorun, Adagrad'in
g =S¢ - 1+ gZ durum vektériinde g, gradyanmin karelerini biriktirmesidir. Sonug
olarak, algoritma yakinsadigi i¢in, s, normallesme eksikligi nedeniyle, esasen
dogrusal olarak, kisitlamalar olmadan biiylimeye devam eder( Ruder 2017). Bu
sorunu ¢6zmenin bir yolu s; / t kullanmak olacaktir. Makul g, dagitimlar1 i¢in, bu
yakinsama yapacaktir. Ne yazik ki, prosediir degerlerin tam yoriingesini
hatirladigindan, limitin davranisinin 6nemli hale gelmesi ¢ok uzun zaman alabilir.
Bir alternatif, ortalama sizdiran degerini bazi parametreler i¢in s; < ys;_; + (1 —
Y)gZy > 0 ve diger tiim pargalar1 degismeden tutmak RMSprop verir.

St < ¥Se—1 + (1 —y)g?
(7.6)

Xe < Xg—q —

_n_
\/Stt€ Qgt

e> 0 sabiti genellikle sifir veya ¢ok biiyilk adim boyutlarma bdliinmememizi
saglamak igin 107° olarak ayarlanir. Bu genisleme gdz Oniine alindiginda,
O0grenme hizmn1 n koordinat basma uygulanan oOl¢eklemeden bagimsiz olarak
kontrol etmektedir.

7.4 Adadelta

Adadelta, AdaGrad'in baska bir siiriimiidiir. Aralarindaki fark, 6grenme hizinin
koordinatlara uyarlanma miktarim1 azaltmasidir. Ayrica, geleneksel olarak bir
O0grenme oranma sahip olmadigindan degisim miktarin1 gelecekteki degisim icin
kalibrasyon olarak kullanir. Ozetle, Adadelta iki durum degiskeni kullanir: s,
gradyanin ikinci momentinin ortalama siztisini depolamak igin ve Ax, ikinci
degisiklik aninin ortalama sizintisini modelin kendisinde saklamak icin.

St =pSe—1 + (11— p)th’

1 |Axp—qte
g = ’ Scte )/
_ I
Xt =Xe—1— 9 tvs

Axy = pAxeq + (1 — P)x?- (7.7)
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Bir 6ncekinden farki, degisim oraninin ortalama karesi ile gradyan ortalama ikinci
momenti arasindaki iligki alinarak hesaplanan degistirilmis bir gradyan g'; ile
glincellemeler gergeklestirmemizdir. g'; kullanimi yalnizca tanimlama kolayligi
i¢indir. Uygulamada, bu algoritmay1 g'; i¢in ek gecici alan kullanmak zorunda
kalmadan uygulayabiliriz. Daha 6nce oldugu gibi, 1, onemsiz olmayan sayisal
sonuglar saglayan, yani sifir adim biiyiikliiglinden veya sonsuz varyanstan kaginan
bir parametredir. Genel olarak, bunu n = 10~> olarak ayarlanur.

7.5 Adam

Adam'm temel bilesenlerinden biri, hem momentumun hem de gradyanin ikinci
momentinin bir tahminini elde etmek icin {istel sizdiran ortalamalar kullanmasidir.
Yani, durum degiskenlerini kullanir

Ve « Biveor + (1= Br) gt
St < BaSe—1 + (1= B2)gf (7.8)

Burada B1 ve B2 negatif olmayan agirlik parametreleridir. Onlar i¢in normal se¢im:
Bi= 0.9 ve B, = 0.999. Yani, varyans tahmini momentum teriminden ¢ok daha
yavas hareket eder. Eger vy = s, = 0 degerini baglatirsak, baslangicta daha diisiik
degerlere 6nemli bir 6nyargiya sahip oluruz. Bu, terimleri yeniden normallestirmek

. _npt
igin Yf_ B! = % kullanilarak ¢oziilebilir. Buna gore, normalize edilmis durum

degiskenleri
= —11’th ve §, = —1525 (7.9)

Simdi giincelleme denklemlerini yazabiliriz ve 1k olarak, gradyani elde etmek igin
RMSProp'a ¢ok benzer bir sekilde yeniden dlgeklendirilir

;o MUt
g =Ter (7.10)

RMSprop'tan farkli olarak, giincellememiz gradyanmn kendisi yerine v;
momentumunu Kullanir. Dahasi, yeniden dlgekleme ﬁ yerine ﬁ kullanarak
gerceklestigi i¢in kiiciik bir kozmetik farki vardir. Onceki pratikte pratikte biraz
daha iyi ¢alisiyor, bu nedenle RMSProp'dan sapma genellikle sayisal kararlilik ve
sadakat arasinda iyi bir denge i¢in € = 107° segeriz. Giincellemeleri hesaplamak
icin tim pargalarimiz var, bu biraz antiklimaktiktir ve formun basit bir
giincellemesine sahibiz. Sonra, Adadelta ve RMSprop'ta gordiigiimiiz gibi

parametreleri giincellemek i¢in kullanirlar. Adam giincelleme kuralimi verir:

Wiy = W — 1 (7.11)

JSite

7.6 AdaMax

Adam giincelleme kuralindaki s, faktorii gradyani [, normuna gore ters orantili
olarak oOlgeklendirir ve ge¢mis gradyanlar1 (v,_qterimi lizerinden) ve gecerli
gradyan |g,|'dir( Ruder 2017).
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S¢ < B1Se—1 + (1 = B2)1gel? (7.12)

Bunu Adam giincellemesine uyarlayarak AdaMax giincelleme kuralini elde ederiz.
Wiy = W — ;ltﬁ\t (7.13)

Burada
S¢ = B3°se—q + (1 = BN gel® = maX(,BZSt—l,IgtD (7.14)
7.7 Nadam

Nadam (Nesterov hizlandirmali Uyarlanabilir Moment Tahmini) Adam ve NAG'y1
birlestirir. Iginde Nesterov hizlandirilmis gradyan (NAG) Adam'a dahil etmek igin,
momentum terimini degistirmemiz gerekiyor( Ruder 2017).

gt = th](wt)

my =yme_q +1Ng;

Wiy = W — My (7.15)

Burada objektif fonksiyonumuz J, momentum bozulma terimi y ve n adim
boyutudur. Yukaridaki ii¢iincii denklemin genislenmesi sunu verir:

Wep1 = W — (YMe_1 +1G¢) (7.16)

Momentum vektorii ve mevcut gradyan yoniinde bir adim igerdigini bir kez daha
gostermektedir. Nesterov hizlandirilmis gradyani giincelleyerek gradyan yoniinde
daha kesin bir adim atmamizi saglar. Bu nedenle, yalnizca g, de NAG degerini
bulmak i¢in gegerli parametreleri giincellemek i¢in ileriye yonelik momentum
vektoriinii dogrudan uygulayarak:

my = fime_ + (1= B1)g:

. my
T T=p
Wiy = W — \/% (7.17)

m;_; momentum vektorii akimin Onyargi diizelmeli tahmini ile 7; momentum
vektorii Nadam giincelleme kuralini verir.

n . , (1-B1)g
Wi = W — m(ﬁlmt + #gt (7.18)
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8. MEME KANSERiI TAHMININDE KULLANILAN VERIi SETi

Yapay Sinir Agmi Kullanarak Meme kanseri Teshisinde kullanilan veri seti
Kaliforniya Universitesi (UCI) Makine Ogrenimi Deposundan alinmis meme
kanseri (BC) veritabanidir (Wolberg, Street, Mangasarian,1992). Makine 6grenme
algoritmalarinin deneysel analizi i¢in kullanilabilecek bir¢ok veri kiimesiyle agik
veri havuzu Madison’daki Wisconsin Universitesi Hastanesi’nden Dr. William H.
Wolberg tarafindan olusturulmus veri setidir. Bu c¢alismada kullanilan veri
kiimesinde bulunan oOzelliklerden bazilar1 yarigap, doku, cevre, yumusaklik,
kompaktlik, alan, i¢biikeylik, icbiikey noktalar, her hiicre cekirdegi i¢in fraktal
boyut, simetri ve veri seti i¢in kullanilan UCI makine 6greniminde 569 6rnek ve 32
fonksiyondan olusan bir Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) veri setidir.
WDBC veri setindeki 699 meme kanseri verisinin 458 tanesi iyi huylu (bening) ve
241 tanesi kotii huylu (malignant) kanser hiicrelerinin 6rneklerini gostermektedir.
Veri kiimesinde iyi huylu kanser hiicrelerinin dagilimi daha homojendir ve kotii
huylu kanser hiicrelerinde yapisal maligniteler bulunur. Veritabaninda toplam 11
Oznitelik ve deger araliklar1 agagidaki tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 8.1. Veri Setleri ve deger araliklar

Veri seti Deger arahgi

Sample code number ID Numarasi
Clump Thickness 1-10
Uniformity of Cell Size 1-10
Uniformity of Cell Shape 1-10
Marginal Adhesion 1-10
Single Epithelial Cell Size 1-10
Bare Nuclei 1-10
Bland Chromatin 1-10
Normal Nucleoli 1-10
Mitoses 1-10
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Class 2/4

Meme kanseri teshisi uygulamasi tahmininde kullanilan 06zniteliklerin id
numarasindan sonraki on tanesi 1 ile 10 arasindaki 6zniteliklerdir. Son degerimiz
ise sonu¢ kismi olarak goriilmektedir ve eger iyi huylu ise 2, kotii huylu ise 4
degerini almaktadir.

Kullanilacak veri setinin ilk on verisi Tablo 2’ de yer almaktadir.

Cizelge 8.2: Veri Setinde Yer Alan ilk On Veri

Sample Clump Unifor  Unifor Margi Single Bare Bland Norm Mito Cla
code  Thickn mityof mity of nal Epithe Nuc Chrom al ses Ss

numbe ess Cell Cell Adhes lial lei atin Nucle
r Size Shape ion Cell oli
Size

10000 5 1 1 1 2 1 3 1 1 2
25

10029 9 4 4 5 7 10 3 2 1 2
45

10154 3 1 1 1 2 2 3 1 1 2
25

10162 6 8 8 1 3 4 3 7 1 2
77

10170 4 1 1 3 2 1 3 1 1 2
23

10171 8 10 10 8 7 10 9 7 1 4
22

10180 1 1 1 1 2 10 3 1 1 2
99

10185 2 1 2 1 2 1 3 1 1 2
61

10330 2 1 1 1 2 1 1 1 5 2
78

10352 1 1 1 1 1 1 3 1 1 2
83
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Kullanilacak veri setinde verilerin id numarasi sonuca herhangi bir degisiklik
olusturmayacagindan dolay1 bu alani ¢ikariyoruz ve iyi huylu mu koétii huylu mu
olup olmadig1 kismi i¢inde yapay sinir ag1 modelimiz iki ¢ikiga sahip oldugundan
dolay1 iki alan ekleyip bu durumu belirtmis olmamiz gerekmektedir.

Son durumda tablo 2’ de yer alan on tane verinin uygulama tarafindan anlagilacagi
formati tablo 3’teki gibidir.

Cizelge 8.3: YSA Modeli i¢in Yeniden Diizenlenen Veri Setinin Ilk On Verisi

5 1 1 1 2 1 3 1 1 1
5 4 4 5 7 10 3 2 1 1
3 1 1 1 2 2 3 1 1 1
6 8 8 1 3 4 3 7 1 1
4 1 1 3 2 1 3 1 1 1
8 10 10 8 7 10 9 7 1 0
1 1 1 1 2 10 3 1 1 1
2 1 2 1 2 1 3 1 1 1
2 1 1 1 2 1 1 1 5 1
1 1 1 1 1 1 3 1 1 1
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9. KULLANILAN YAPAY SINiR AGI MODELI

Bu calismada veri setinde hastaligi teshis etmek icin 9 Oznitelik vardir. Bu
sebepten giris katmaninda 9 ndron vardir ve tiimorler iyi huylu veya kotii huylu
olarak ayrildig1 i¢in ¢ikis katmaninda 2 ndéron ve ara katmanda 10 noron
bulunmaktadir. Uygulamanin baglangicinda rastgele bias ve agirlik degerleri
olusturulmus ve uygulama siiresinde bu degerler giincellenerek son degerler
bulunmugstur. Uygulamada c¢ikis ndronlarinda hatanin geri yayilmasi nedeniyle
degerlendirmede hata olasilig1 en aza indirilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak, aywt edilmesi kolay oldugu i¢in sigmoid
fonksiyonu tercih edilmistir.

sigmoid(s) = 1 (9.1)

1+e*

Asagidaki formiillere gore hesaplamalar yapilmustir.
0, = f(2?=1 X Wi, + bn),n =1,..,10. (9.2)

Burada b,, ve w;, ara katmanin bias ve agirliklarini, @,, ara katmanmn ¢ikisi
anlamina gelmektedir.

Yo=f(Z16;@m+by)n=12 (9.3)

Burada Y,, son katmanmin ¢ikisini temsil etmektedir. b,, Ve w;,ise ¢ikis katmani
bias1 ve agirliklaridir. Burada 6grenme orani 0.5 olarak alinmaistir.

[~

w {
x1 (2 { D
x2 () {
== O On
s C 2 O 532
D =@,
xs ()= P
e £ &)
O

Sekil 9.1: Caligmadaki Yapay Sinir Ag1 Modeli
Asagidaki formiillerle ¢alismadaki glincellemeler yapilmistir.

&= (T,-Y;).v,(1-Y))
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AW’i]' = (t + 1) = 056]9,,] = 1,2 vei= 1, . 10.

W = WK+ AW (t + 1)

AW;(t+1)=0,5.6,.(1-0;).6:,.W;.X;, j=1,.,10vei=1,..,9.
W™ = WK+ AW (t + 1)
(9.4)
Ab'ij(t+1) =0,5.6;,i=1,2.
b = b 4 Ab (t+ 1)
Ab;(t+1) =0,5.0;(1—6;).8,,.W;;i=1,..,10vej=1,..,9.
by™ = b + Aby(t + 1)

2

1
hata = EZ(tn - yn)z

i=1

Hedefdeki ¢ikis degerlerini formiilde t, ,, ifade etmektedir.
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10. YAPAY  SiNiR AGINDA KULLANILAN  OPTIiMiZASYON
ALGORITMASININ SECIiMI VE PARAMETRELERIN
AYARLANMASI

10.1 Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon yontemi olarak 'SGD' (Mei, 2018), 'RMSprop' (Teileman ve Hinton,
2012), 'Adagrad’ (Duchi, Hazan, ve Singer, 2011), 'Adadelta’ (Zeiler, 2012),
‘Adam’ (Diederik ve Ba, 2014), 'Adamax'(Diederik ve Ba, 2014) ve 'Nadam'
(Dozat, 2016) algoritmalarindan en iyi dogruluk orani vereni tespit etmek icin
hepsi ile testler gerceklestirildi. Tablo 4 bu algoritmalarin kullandig1 formiilleri
listelemektedir.

Cizelge 10.1: Optimizasyon Fonksiyonlarinin Formiilleri

Optimizasyon Algoritmasi Formil

Stochastic Gradient Descent

Q)=+ Q)

(SGD)

Root Mean Square Propagation
wi=w— LVQ‘-(w)

(RMSprop) m

Adaptive Gradient Descent

¢
(Adagrad) G= EQ?QI
=1
Adaptive Learning Rate n
Agp = ——t—
(Adadelta) t RMS[g]; gt
Adaptive Moment Estimation .
(¢4+1) (t) Mg
w "’ —p—
(Adam) VOw + €
Adaptive Moment Estimation
Maximum _ « ‘?
W41 =Wt — 5 - Vit
Adamax St
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Nesterov-accelerated Adaptive
Moment Estimation

(Nadam)

W1 = W —

il

BiV; +

1-8

1- B

oL
6'&)3

)

Cizelge 10.2: Farkli optimizasyon yontemleri i¢in ortalama dogruluk orani

Optimayzer Ortalama dogruluk oram

SGD 0.607
RMSprop 0.957
Adagrad 0.942
Adadelta 0.957
Adam 0.957
Adamax 0.957
Nadam 0.957
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Ortalama Dogruluk Orani
12

0 I I I I I I |

0.
RMSprop Adagrad Adadelta Adam Adamax Nadam

0

e8]

0

[}

0

o+

N

Sekil 10.1: Farkl optimizasyon yontemleri i¢in ortalama dogruluk orani grafigi

Tablo 5 ve Sekil 2’deki grafikte goriildiigii tizere SGD ve Adagrad disindakiler
birbirine yakin dogruluk orami vermektedirler ve bu uygulamada tercih
edilebilirler. Birbirine yakin dogruluk degerler verseler de en iyi dogrulugu ADAM
verdigi i¢in bundan sonraki incelemeler ADAM algoritmasi kullanilarak yapildi.

10.2 Batch Size

Grup boyutu (Batch Size) ag lizerinden dagitilacak ornek sayismi belirlemektedir.
Ornegin, 1050 egitim Orneginiz oldugunu ve batch size degerini 100 olarak
ayarlamak istediginizi varsayalim. Algoritma ilk 100 6rnegi (1'den 100'e kadar)
egitim veri kiimesinden alir ve ag1 egitir. Sonra ikinci 100 6rnegi (101'den 200'e
kadar) alir ve ag1 tekrar egitir. Tiim Ornekleri ag lizerinden dagitana kadar bu
islemi yapmaya devam edebiliriz. Son 6rnek kiimesinde bir sorun ortaya ¢ikabilir.
Ornegimizde, geriye kalan 100'e bdliinmeyen 1050'yi kullandik. En basit ¢oziim,
son 50 Ornegi alarak ag1 egitmektir.

Numunelerin gruplara bdlerek kullanmanin faydalar: sunlardir. Ag1 daha az 6rnek
kullanarak egittiginiz i¢in, genel egitim prosediirii daha az bellek gerektirir. Bu,
tim veri setinin makinenin bellegine sigmadig1 durumlarda 6zellikle onemlidir.
Aglar genellikle mini paketlerle daha hizli 6grenir. Bunun nedeni, her yayilmadan
sonra agirhigr giincellememizdir. Ornegimizde 11 paket dagittik (10 tanesi 100
ornek ve 1 tanesi 50 6rnek vardi) ve her birinin ardindan agimizin parametrelerini
giincelledik. Tiim ornekleri dagitim sirasinda kullansaydik, ag parametresi igin
sadece 1 glincelleme yapilirdi.
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Cizelge 10.3: Batch Size i¢in ortalama dogruluk orant

Batch Size Ortalama dogruluk orani
10 0.957
20 0.950
40 0.950
60 0.950
80 0.950
100 0.950

Ortalama Dogruluk Orani
0.958

0.956
0.954

0.952

0.95
N I I I I I
0.946
10 20 40 60 80 100

M Ortalama Dogruluk Orani
Sekil 10.2: Batch Size i¢in ortalama dogruluk oram grafigi

Tablo 6 ve Sekil 3’teki grafife goére en iyi sonug¢ batch size 10 oldugunda
bulunuyor.

36



10.3 Epoch

Devir sayist (Epoch) 6grenme algoritmasinin tim egitim verileri kiimesinde kag
kez calisacagini belirleyen bir hiperparametredir. Bir epoch, egitim veri setindeki
her 6rnegin modelin dahili parametrelerini gilincelleme firsati buldugu anlamimna
gelir. Epoch bir veya daha fazla gruptan (batch) olusur. Ornegin, yukarida
belirtildigi gibi, bir grup oldugu bir doneme grup gradyani inig (batch gradient
descent) Ogrenme algoritmasi denir. Her dongiiniin bir dizi egitim verisinden
gectigi devir sayisi i¢in bir for dongiisii diisiinebiliriz. Bu dongii i¢in, her bir
numune grubu iizerinde yinelenen baska bir i¢ ige for dongiisii vardir, burada bir
grup belirli sayida “grup boyutu (batch size) ” Orne§ine sahiptir. Devir sayisi
geleneksel olarak biiytiktiir, genellikle yiizlerce veya binlercedir, bu da 6grenme
algoritmasinin model hatasi en aza indirilene kadar calismasina izin verir.
Literatiirde devir sayisinin orneklerini 10, 100, 500, 1000 ve daha biiyiik olarak
ornekleri vardir. Tipik olarak, X ekseni boyunca evreleri Y ekseni lizerinde zaman
ve hata veya model becerisi olarak gosteren ¢izgi grafikler olusturulur ve bu
grafiklere bazen Ogrenme egrileri denir. Bu grafikler, modelin yeniden egitilip
ogrenilmedigini, iyi anlagilmadigni veya bir egitim veri kiimesi i¢in uygun olup
olmadigmi teshis etmeye yardimci olabilir.

Cizelge 10.4: Epoch i¢in ortalama dogruluk orani

Epoch Ortalama dogruluk oram

10 0.607
50 0.950
100 0.950
200 0.957
500 0.964
1000 0.950
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Ortalama Dogruluk Orani

10 50 100 200 500

= Ortalama Dogruluk Orani

Sekil 10.3: Epoch i¢in ortalama dogruluk oran1 grafigi

1000

Tablo 7 ve Sekil 4’te gorildigi gibi epoch 500 olunca dogruluk orami en iyi

oluyor.
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11. SONUC

Yapay sinir aglarinin dogrusal bir yapist olmadigindan dolayi, bu makalede
bahsettigimiz degiskenlerin dogru belirlenmesi daha fazla 6nem arz etmektedir. Bu
parametre degerleri i¢in net ve sabit bir deger verilemeyecegi gibi yapay sinir
agmin egitiminde kullanilan veri setinin tiiriine gore de degisiklik gdstermektedir.
Yaptigimiz ¢alismalarda optimizasyon algoritmasinin ve parametre degerlerinin
sonucu nasil etkiledigini gordiik. Baslangic parametrelerimizi giincelledigimizde
ortalama dogruluk oranmi 0.607’den 0.96’ya yiikselmistir. WDBC veri setindeki
Oznitelikler ile yapay sinir aglar1 kullanarak meme kanseri tahmini ig¢in
optimizasyon algoritmasi tercihi ve parametre ayarlarmmin asagidaki gibi olmasi,
testlerimizde en 1y1 dogruluk oranini vermistir.

e Optimizasyon Algoritmasi: ADAM
e Grup Boyutu (Batch Size): 10

e Devir Sayisi (Epochs): 500
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EKLER
Ek-1: Proje Kaynak Kodlar:

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import accuracy_score

URL =""
dataset = pd.read_csv(URL)
dataset.head()

X
y

dataset.iloc[:,0:9].values
dataset.iloc[:,9:11].values

from sklearn.model selection import train_test split
X_train, X test,y train,y_test = train_test_split(X,y, test_size = 0.2,
random_state = 0)

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras import optimizers

classifier = Sequential()
classifier.add(Dense(units = 5, kernel_initializer = ‘'uniform', activation =
"softmax', input_dim = 9))

classifier.add(Dense(units = 10, kernel_initializer = ‘'uniform', activation
= 'softmax'))

classifier.add(Dense(units = 2, kernel_initializer = ‘'uniform', activation =
"softmax"'))

classifier.compile(optimizer = "Adam', loss = 'categorical_crossentropy’,

metrics = ['accuracy'])
classifier.fit(X_train, y_train, batch_size = 10, epochs = 500)

y_pred = classifier.predict(X_test)
for x in y_pred:

if (x[@e] > @.5):
x[0] =1
x[1] = ©
else:
x[0] = ©
x[1] =1
print("Test verisi sonuclari: \n")
y_pred

print(y_pred)
dogruluk = accuracy_score(y_test, y pred)

print("\n dogruluk Orani: \n")
print(dogruluk)
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