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Ozet

Gunlmizde meme kanseri (breast cancer) diinyadaki en 6nemli k&t huylu hastaliklardan biridir. ABD'de
meme kanseri, kadinlarda tiim onkolojik hastaliklar arasinda birinci sirada yer alir ve akciger kanserinden
sonra onkolojide 6ltim nedeninin ikincisidir. Meme kanserinin erken teshisinde ve tedavisinde son zamanlarda
elde edilen biiyiik basarilara ragmen, ilk asamalarda teshisi icin yeni yaklagimlar ve algoritmalar gelistiriimeye
devam etmektedir. Meme kanseri, diger kétd huylu hastaliklar gibi birgok siniflandirmaya sahiptir. Histolojik,
molekdiler, fonksiyonel, TNM siniflandirmasi bunlardan bazilaridir. Cogu kanser vakasi hastaligin geg
asamalarinda ancak teshis edilebilir ve tedavi siklikla cevap vermez ve hasta kaybedilir. Bu sebepten meme
kanserinin erken evrelerde teshisi hayati 6nem tagir. Bu calismada siniflandirma testi dogrulugunu, hassasiyet ve
ozgullik degerlerini dlgerek sunmakta olan Wisconsin Meme Kanseri Teshisi (WDBC) veri seti kullanilmaktadir.
Uygulamada, veri seti egitim asamasi icin %70 ve test asamasi icin %30 olarak boltinmstir. Bu calisma yapay
sinir agr kullanarak meme kanseri tahmininde optimizasyon algoritmalarinin ve parametrelerin nasil secilmesi
gerektigini incelemekte ve farkli secimlerinin 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
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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 bircok bilim ve Gretim alanlarinda kullanilmaktadir. Tip da bu alan icin bir istisna
degildir. Makine 6grenimi sayesinde hastalari siniflandirmak, en uygun tedavi yontemini belirlemek, bir
hastaligin suresini ve sonucunu tahmin etmek, komplikasyon riskini degerlendirmek, belirli bir hastalik
tipinin en karakteristik sendromlarini bulmak gibi bircok gorev ¢ozilmustir. Meme kanseri, normal gland(iler
hiicrelerin kansere donlismesinden kaynaklanan bir hastaliktir. Diinyada, meme kanseri kadinlar arasinda
en yaygin kanser turtudur. Kadinlar arasinda yasam stiresi boyunca 13 ile 90 yas arasi, 13 kisiden biri ya
da 9 kisiden biri bu hastaliga yakalanmaktadirlar (Aleksandrovig, Ryazanov, 2016). Diger bircok kanserde
oldugu gibi, meme kanserinin erken teshisi hayat kurtarabilir. Dolayistyla meme kanserinin erken evrelerde
kesin tani koyulmasi hastanin yasam kalitesini mimkuin olan en iyi seviyede tutmak icin cok dnemlidir.
Bununla birlikte, dlizenli mamogramlar bile bu hastaligin zamaninda teshisini garanti etmez. ABD bilim
adamlari, g6gls yogunlugunu otomatik olarak siniflandirmak ve bdylece meme kanserini tespit etmek
icin veri tabanli yazilim gelistirmisler. Testler bu sistemin insan radyologlar kadar dogru bir“teshis uzmani”
oldugunu gostermistir (Wolberg, Street, Mangasarian,1992). Bu algoritma, gogiistin 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 amaglayan kanser
calismalarinin ayrilmaz bir parcasi haline geldi. ilgili meme kanseri calismalarindan elde edilen iki veri seti,
iyi performans gosteren ve veri kaybi olmayan uygun verileri ve grafiksel veritabanlari kullanarak yatay
ve dikey entegrasyona dayali bir veri entegrasyonu yaklasimi uygulanarak birlestirilir.

Donald Hebb'in (1949) modern sinir aglar teorisini buldugu bilinmektedir. Nérolog Hebb beynin nasil
ogrendigini inceledi. Beynin ¢alismasinin en temel birimi sinir hiicresi iki sinir hiicresi birbiriyle nasil iliskilidir
ve sinir aglari teorisini bu temele dayandirdi. Hebb'in bu temele dayanarak fikir bagslatildi ve yiizlerce teorige
sahip olmaktadir. Giinlimiuizde gercek hayatimizda kullanilan bagari orani %99 olan bircok yapay sinir
adi (YSA) modeli vardir. Yapay sinir agi ile makine 6grenmesi , goriinti isleme (Shi, He, 2010 ve Ramirez-
Quintana, Chacon-Murguia, Chacon-Hinojo 2012), karakter tanimi, siniflandirma, tahmin, kiimeleme, ses
isleme (Uncini,2003), veri filtreleme ve en uygun sekle sokma gibi bircok uygulama yapmak miimkindir.
Bu alanlarda yapay sinir aglarinin tercih edilmesinin temel nedenlerinden biri, kullanilan algoritma ne olursa
olsun her tiir veri, 5renme hatalarini en aza indirmek ve bu nedenle gercek¢i tahmin yapabilmektedir.
Meme kanserinde klinik veri seti temelinde dogru tahmin yapilabilmesi icin Yapay Sinir Agi modelinin
dogru optimizasyon algoritmasi ile uygulanmasi ve parametre araliklarinin dogru belirlenmesi kritik Gnem
tasir. Bu nedenle calismamizda asagidaki optimizasyon algoritmalarinin nasil sonug verdigi arastinld:
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1.1 Stokastik gradyan inisi (Stochastic Gradient Descent SGD)

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

fE) =T fi(®) W

x'deki objektif fonksiyonun gradyani su sekilde hesaplanir:

V() =TI VAR @

Degrade inis kullanilirsa, bagimsiz degiskenin her yinelemesi icin hesaplama maliyeti, n ile dogrusal olarak
buytyen O (n) dir. Bu nedenle, modelin egitim verilerinin 6rnegdi biiyiik oldugunda, her bir yineleme icin
degrade inis maliyeti ok yiliksek olacaktir.

Stokastik gradyan inisi (SGD) her bir yinelemenin hesaplama maliyetini azaltir. Stokastik gradyan inigin
her yinelemesinde, rastgele veri 6rnekleri icin i€ {1, .., n} indeksini esit olarak seceriz ve x'i glincellemek
icin V f; () gradyanini hesaplariz:

x — x —nVf.(x) 3)

Burada n 6grenme oranidir. Her bir yineleme icin hesaplama maliyetinin O (n) gradyan inisinden sabit O
(1)'e distiigunii gorebiliriz. Stokastik gradyan V f; () ‘nin Vf (x) gradyaninin tarafsiz bir tahmini oldugu
unutulmamalidir ( Ruder 2017).

1
EVfi(x) = L=l Vfi(x)=Vi(x) @
Bu, ortalama olarak, stokastik gradyanin gradyani iyi bir tahmini oldugu anlamina gelir.

1.2 Adagrad

5, degiskenini, gegmis gradyan varyansini asagidaki gibi biriktirmek icin kullaniriz.

g = 0,1 (v f(x. ),
5y = Spq T grz,

n
N

Wy = We_q — "G (5)

n 6grenme oranidir ve €, 0'a bolmememizi saglayan bir katki sabitidir. Son olarak, 5y = 0 degerini baslatiriz.
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Momentumda oldugu gibi, her bir koordinat icin bireysel 6grenme hizini dikkate almak i¢in bu durumda
yardimci degiskeni izlememiz gerekir. Bu, Adagrad’in maliyetini SGD’ye kiyasla 6nemli 6lclide artirmaz,
¢linkl ana maliyet genellikle | (yt, f (xt, w)) ve turevinin hesaplanmasindan olusur. Momentumda oldugu
gibi, yardimci bir degiskeni izZlememiz gerekir, bu durumda koordinat basina bireysel bir 6grenme oranina
izin vermek icin Adagradin | (¥,. f(xt, m]], ve tlrevini hesaplamasi oldugundan, Adagrad’in SGD'ye
gore maliyetini 6Gnemli dl¢lide artirmaz.

1.3 RMSprop

RMSprop algoritmasi, hiz planlamasini koordinat uyarlamali 6grenme hizlarindan ayirmaya izin veren
basit bir diizeltme olarak kullanilmaktadir. Sorun, Adagrad'in g, = 5. - 1 + gf durum vektoriinde g,
gradyaninin karelerini biriktirmesidir. Sonug olarak, algoritma yakinsadidi icin, 5; normallesme eksikligi
nedeniyle, esasen dogrusal olarak, kisittamalar olmadan biiylimeye devam eder( Ruder 2017). Bu sorunu
¢6zmenin bir yolu =, / t kullanmak olacaktir. Makul g, dagitimlari igin, bu yakinsama yapacaktir. Ne yazik
ki, prosedur degerlerin tam yoriingesini hatirladigindan, limitin davranisinin dnemli hale gelmesi ¢cok uzun
zaman alabilir. Bir alternatif, ortalama sizdiran degerini bazi parametrelericin 5, + ¥s5,_4 + (1 —¥) gf
¥ = 0 ve diger tiim parcalar degismeden tutmak RMSprop verir.

s, & ¥s,_, + (1—¥)g;

1

X, X — —
g £=1 e

Og; 6)

€> 0 sabiti genellikle sifir veya cok buylik adim boyutlarina bélinmememizi saglamak icin 107° olarak
ayarlanir. Bu genisleme g6z 6niine alindiginda, 6grenme hizini n koordinat basina uygulanan élceklemeden
bagimsiz olarak kontrol etmektedir.

1.4 Adadelta

Adadelta, AdaGrad'in baska bir strimuddr. Aralarindaki fark, 6grenme hizinin koordinatlara uyarlanma
miktarini azaltmasidir. Ayrica, geleneksel olarak bir 5§renme oranina sahip olmadigindan degisim miktarini
gelecekteki degisim icin kalibrasyon olarak kullanir. Ozetle, Adadelta iki durum degiskeni kullanir: s,
gradyanin ikinci momentinin ortalama sizintisini depolamak icin ve £, ikinci degisiklik aninin ortalama
sizintisini modelin kendisinde saklamak icin.

S, = ps,y + (1 —p:]gfl

po_ |Axm_gte
9. ' gptE

— —_
Xy = Xpa gs,

Ax, = pAx,_, + (1 —p)x} (7)
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Bir dncekinden farki, degisim oraninin ortalama karesi ile gradyan ortalama ikinci momenti arasindaki iligki
alinarak hesaplanan degistirilmis bir gradyan g’r ile glincellemeler gerceklestirmemizdir. g“r kullanimi
yalnizca tanimlama kolayhdi icindir. Uygulamada, bu algoritmayi g’t icin ek gegici alan kullanmak zorunda
kalmadan uygulayabiliriz. Daha 6nce oldugu gibi, n, dnemsiz olmayan sayisal sonuclar saglayan, yani sifir
adim buyukligiinden veya sonsuz varyanstan kaginan bir parametredir. Genel olarak, bunu n = 107
olarak ayarlanir.

1.5 Adam

Adam’in temel bilesenlerinden biri, hem momentumun hem de gradyanin ikinci momentinin bir tahminini
elde etmek icin Ustel sizdiran ortalamalar kullanmasidir. Yani, durum degiskenlerini kullanir

v, & Byv._y + (1 _ﬁ:jgr:
s, & P54 T (1_182:]9}2 ®@

Burada 1 ve B2 negatif olmayan agirlik parametreleridir. Onlar icin normal secim: £;= 0.9 ve 5, = 0.999.
Yani, varyans tahmini momentum teriminden ¢ok daha yavas hareket eder. E§er ¥y = 55 = 0 degerini
baslatirsak, baslangicta daha dU§Uk degerlere onemli bir dnyargiya sahip oluruz. Bu, terimleri yeniden

normallestirmek icin E ﬁﬁ" =— kuIIanllarak ¢ozilebilir. Buna gore, normalize edilmis durum
degiskenleri

b= %= o

Simdi gtincelleme denklemlerini yazabiliriz ve Ik olarak, gradyani elde etmek icin RMSProp’a cok benzer
bir sekilde yeniden 6lceklendirilir

v
-.|,'I§E+E-

!

8=

(10)

RMSprop'tan farkli olarak, giincellememiz gradyanin kendisi yerine ¥, momentumunu kullanir. Dahasi,

yeniden Olcekleme Tl yerine ———= kuIIanarak gerceklestigi icin kiiciik bir kozmetik farki vardir. Onceki
spte Y&

pratikte pratikte biraz daha iyi calisiyor, bu nedenle RMSProp'dan sapma genellikle sayisal kararlilik ve

sadakat arasinda iyi bir denge icin € = 107° seceriz. Giincellemeleri hesaplamak icin tiim parcalarimiz

var, bu biraz antiklimaktiktir ve formun basit bir glincellemesine sahibiz. Sonra, Adadelta ve RMSprop'ta

gordugimiiz gibi parametreleri glincellemek icin kullanirlar. Adam gtincelleme kuralini verir:

iy = @, — il
r+1 14 N 11)




260

MARIYA KIKNADZE, AHMET GURHANLI

1.6 AdaMax

Adam giincelleme kuralindaki 5, faktorii gradyani [; normuna gére ters orantili olarak lceklendirir ve
gegmis gradyanlar (¥, —4 terimi Gizerinden) ve gecerli gradyan |J;}'ir |"dir( Ruder 2017).

5. & B1S,q T (1_182:]|Hr|2 (12)

Bunu Adam glincellemesine uyarlayarak AdaMax glincelleme kuralini elde ederiz.
o =w, — 2w = w, — 17,
t+1 £ g Tt gt (13)
Burada

S, =py s+ (1 _Jg?jlgzlm = max (ﬁzsr—l,lgrlj (14)
1.7 Nadam

Nadam (Nesterov hizlandirmali Uyarlanabilir Moment Tahmini) Adam ve NAG'yi birlestirir. icinde Nesterov
hizlandinlmis gradyan (NAG) Adam’a dahil etmek icin, momentum terimini degistirmemiz gerekiyor(
Ruder 2017).

g = ?mrf[‘:"-’r]
m, =ym,_y +14,
Wepq = Wy — M, (15)

Burada objektif fonksiyonumuz J, momentum bozulma terimi ¥ ve n adim boyutudur. Yukaridaki tGi¢lincti
denklemin genislenmesi sunu verir:

Wepq = @, — (ym_y +1g,) (16)

Momentum vektorii ve mevcut gradyan yoniinde bir adim icerdigini bir kez daha gostermektedir. Nesterov
hizlandirlmis gradyani glincelleyerek gradyan yoniinde daha kesin bir adim atmamizi saglar. Bu nedenle,
yalnizca &, de NAG degerini bulmak icin gecerli parametreleri glincellemek icin ileriye yonelik momentum
vektoriinu dogrudan uygulayarak:

m,=fm,_;+(1—-F1)g.
T

- 3

T =
Ti-g

7 ”Tr

Wy = W, — 7=
t+1 t T JGte
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= e ee .o .. . . .. —— e ee
._4 momentum vektdrd akimin dnyargi diizelmeli tahmini ile 12, momentum vektorii Nadam
glincelleme kuralini verir.

—_ n o ':1_ .E’._:'g
Weer = @ T EL By, + -6t ) (18)

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu konuyla ilgili bircok calisma yapilmistir. Aslinda makine 6grenimi matematiksel istatistiklerin birlestigi
yerde, optimizasyon yontemleri ve klasik matematiksel disiplinler, ayni zamanda hesaplama verimliligi ve
yeniden egitim sorunlari ile iliskili kendi 6zellikleri vardir. Bircok endiiktiv egitim yontemi klasik istatiksel
yaklasimlara alternatif olarak gelistirilmistir. Yapilan calismalarda bircok yontem, bilgilerin ¢ikarlmasiyla
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 icin
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 yasina sahip sinir aglari ile radyoaktif
ozellikleri kullanarak meme kanseri tespiti icin veri analizi calismasini yapmiglardir.

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 aglari iceren hibrid bir modele dayanan bir meme kanseri
tibbi modeli icin bir karar destek sistemi gelistirmisler.

Hsiao Y.H., Huang Y.L, Liang W.M., Kuo S.J. and Chen D.R,, (2009) vaskiler parametreler (harmonik ve
harmonik olmayan 3D Dopplerografi) kullanarak iyi veya kotl huylu gogus tiimorlerinin belirlenmesi icin
bir MLP siniflandirici analizi calismasini yapmiglardir.

E.Harwich, K.Laycock., (2018) ve JASON The MITRE Corporation (2017) “Birlesik Krallik"da ingiliz bilim
adamlari “Ulusal Saglik Sisteminde Yapay Zeka” ve ABD' nin dndegelen amerikali teknoloji bilim adami
Jason “Saglik ve Saglik Hizmetleri icin Yapay Zeka” adli 2017 yilinda calisdiklan bir rapor yayinladi. Her iki
calismada 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
yapilmistir.

Mihaylov.l , Nisheva.M , and Vassilev.D (2019) dogru teshis icin makine 6grenme modellerini kullanarak
meme kanserinde sag kalim stiresinin klinik verilere dayanarak éngorilmsini saglayan ¢alisma yapilmisdir.
Bu calismada hastanin hayatda kalma sresinin, timaor evresini, timaor boyutunu ve yasinin tanisini orijinal
olarak gelistirilen timorle entegre klinik 6zellik oldugnu tahmin etmektedir. Calismada veri normalizasyonu
ve siniflandirmasinin yani sira, uygulamali makine 6grenimi yontemi sagkalim siresi tahmininin dogrulugu
acisindan umut verici sonuglar vermektedir. Bu calismada dogrusal destek vektor regresyonu, ¢ekirdek
ridge regresyonu, K en yakin komsu regresyonu, karar agaci regresyonu ve kement regresyonu modelleri
en dogru yasam prognozu sonuclarini elde etmisler. Ayni yontemleri kullanarak meme kanseri verileri
Uzerindeki performansi icin onerilen yaklagim olarak Python tabanli is akisi gelistirmisler.
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3. MEME KANSERi TAHMININDE KULLANILAN VERI SETi

Yapay Sinir Agini 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 icin kullanilabilecek bircok veri kiimesiyle acik veri
havuzu Madisondaki Wisconsin Universitesi Hastanesi'nden Dr. William H. Wolberg tarafindan olusturulmus
veri setidir. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesinde bulunan ¢zelliklerden bazilan yaricap, doku, cevre,
yumusaklik, kompaktlik, alan, icbUkeylik, icblkey noktalar, her hiicre ¢ekirdedi icin fraktal boyut, simetri
ve veri seti icin 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 kotl huylu (malignant) kanser hiicrelerinin drneklerini gostermektedir.
Veri kiimesinde iyi huylu kanser hiicrelerinin dagilimi daha homojendir ve k&t huylu kanser hiicrelerinde
yapisal maligniteler bulunur. Veritabaninda toplam 11 6znitelik ve deger araliklari asagidaki tabloda
gosterilmektedir.

Tablo1. Veri Setleri ve deger araliklari

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 (=10
Mitoses 1-10
Class 2/4

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

Kullanilacak veri setinin ilk on verisi Tablo 2’ de yer almaktadir.
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Tablo 2: Veri Setinde Yer Alan ilk On Veri

1000025 5 1 1 1 2 1 3 1 1 2
1002945 5 4 4 5 7 10 3 2 1 2
1015425 3 1 1 1 2 2 3 1 1 2
1016277 6 8 8 1 3 4 3 7 1 2
1017023 4 1 1 3 2 1 3 1 1 2
1017122 8 10 10 8 7 10 9 7 1 4
1018099 1 1 1 1 2 10 3 1 1 2
1018561 2 1 2 1 2 1 3 1 1 2
1033078 2 1 1 1 2 1 1 1 5 2
1035283 1 1 1 1 1 1 3 1 1 2

Kullanilacak veri setinde verilerin id numarasi sonuca herhangi bir degisiklik olusturmayacagindan dolayi
bu alani ¢ikariyoruz ve iyi huylu mu kétl huylu mu olup olmadigi kismi icinde yapay sinir agi modelimiz
iki cikisa sahip oldugundan dolay iki alan ekleyip bu durumu belirtmis olmamiz gerekmektedir.

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

Tablo 3: YSA Modeli icin 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 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

4. KULLANILAN YAPAY SiNiR AGI MODELI

Bu calismada veri setinde hastaligi teshis etmek icin 9 6znitelik vardir. Bu sebepten giris katmaninda
9 noron vardir ve timorler iyi huylu veya kotl huylu olarak ayrildigi icin ¢ikis katmaninda 2 ndron ve
ara katmanda 10 néron bulunmaktadir. Uygulamanin baslangicinda rastgele bias ve agirlik degerleri
olusturulmus ve uygulama siiresinde bu degerler giincellenerek son degerler bulunmustur. Uygulamada
¢ikis néronlarinda hatanin geri yayllmasi nedeniyle dederlendirmede hata olasiligi en aza indirilmistir.
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Aktivasyon fonksiyonu olarak, ayirt edilmesi kolay oldugu icin sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir.

1

sigmoid(s) = o (19)

Asagidaki formiillere gére hesaplamalar yapilmistir.

E'I‘I- = f(z?:ixi'miﬂ- + b ) n=1,..,10 (20)

Burada b, ve @, ara katmanin bias ve agirliklarini, @,, ara katmanin cikisi anlamina gelmektedir.

Yﬂ- = f(zz-gi Ei'miiﬂ + bi \i’" = 1“’2' (21)

Burada ¥, son katmaninin cikisini temsil etmektedir. B, ve @, ise cikis katmani biasi ve agirliklandir.
Burada 6grenme orani 0.5 olarak alinmustir.

111

Yl
T2
Y2

Sekil 1 Calismadaki Yapay Sinir Agi Modeli
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Asagidaki formdillerle calismadaki glincellemeler yapilmistir.
6= (T, —v,).v,(1-Y))
¥ — — — y —
AW = (t+1) = G.S.Ej.ﬂiﬂ- =12vei1=1,..,10.

0 5 _ k-
WS = WEK L AWt + 1)

AW, (t+1)=10,5.0,.(1-6,).6,, W, X;, j=1,.,10vei=1,..,9.

v i _ k-
Wi = W AW (t+ 1)

Ab'(t+1)=0,5.6,i=1,2.

reni __ eski '
b7 = b 4 Ab' (8 + 1)

Ab;(t+1)=10,5.0,(1-6,).6,, W,;,i=1,..,10vej=1,..9.

A

veni __ g egki
BIE™ = bR 4 Ab(t+ 1)

i

2
1
hata = EZ(tﬂ - },“jz
i=1

Hedefdeki cikis degerlerini formiilde £ 3, ifade etmektedir.
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5. YAPAY SiNiR AGINDA KULLANILAN OPTiMiZASYON ALGORITMASININ SECiMi VE
PARAMETRELERIN AYARLANMASI

5.1 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 kullandigi formdilleri listelemektedir.

Tablo 4: Optimizasyon Fonksiyonlarinin Formdilleri

Stochastic Gradient Descent

1 n
(SGD) Qw) =— Z Qi(w),
L i=1
Root Mean Square Propagation n
(RMSprop) wi=w-— ——VE; (w)

1/Ui'w,ti

Adaptive Gradient Descent ¢
(Adagrad) G = E g- 91
=1
Adaptive Learning Rate A 7
(Adadelta) Ty = — gt
RMS|g]¢
Adaptive Moment Estimation 'S
# () ) _ e
w w n
(Adam) \/r o
Uy T €
Adaptive Moment Estimation Maximum Y ~
Adamax —_— — .
Wiyl = Wy 5 Vi
t
Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation
(o3 A 1= ﬁl oL
(Nadam) Wep1 =wy — ——— | BiVe + - L
VS +¢€ — M ow



AURUM MUHENDISLIK SiSTEMLERi VE MiMARLIK DERGISi
AURUM JOURNAL OF ENGINEERING SYSTEMS AND ARCHITECTURE

Tablo 5: Farkli optimizasyon yontemleri icin ortalama dogruluk orani

SGD 0.607
RMSprop 0.957
Adagrad 0.942
Adadelta 0.957

Adam 0.957
Adamax 0.957
Nadam 0.957

Ortalama Dogruluk Orani
12

0.
0.
RMSprop Adagrad Adadelta Adam Adamax MNadam

0

[==]

0

[=x]

Y

]

Sekil 2. Farkli optimizasyon yontemleri icin ortalama dogruluk orani grafigi

Tablo 5 ve Sekil 2'deki grafikte goruldiigu tizere SGD ve Adagrad disindakiler birbirine yakin dogruluk
orani vermektedirler ve bu uygulamada tercih edilebilirler. Birbirine yakin dogruluk degerler verseler de
en iyi dogrulugu ADAM verdigi icin bundan sonraki incelemeler ADAM algoritmasi kullanilarak yapildi.

5.2 Batch Size

Grup boyutu (Batch Size) ag tizerinden dagitilacak érnek sayisini belirlemektedir. Ornegin, 1050 egitim
orneginiz oldugunu ve batch_size degerini 100 olarak ayarlamak istediginizi varsayalim. Algoritma ilk
100 6rnegi (1'den 100% kadar) egitim veri kiimesinden alir ve adi egitir. Sonra ikinci 100 6rnegdi (101'den
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200'e kadar) alir ve adi tekrar egitir. Tum 6rnekleri ag tizerinden dagitana kadar bu islemi yapmaya devam
edebiliriz. Son &rnek kiimesinde bir sorun ortaya cikabilir. Ornegimizde, geriye kalan 100%e béliinmeyen
1050'yi kullandik. En basit ¢6ziim, son 50 6rnedi alarak agi egitmektir.

Numunelerin gruplara bolerek kullanmanin faydalar sunlardir. Ag1 daha az 6rnek kullanarak egittiginiz
icin, genel egitim prosediiri daha az bellek gerektirir. Bu, tiim veri setinin makinenin bellegine sigmadigi
durumlarda 6zellikle nemlidir. Aglar genellikle mini paketlerle daha hizli 6grenir. Bunun nedeni, her
yayllmadan sonra agirhigi giincellememizdir. Ornegimizde 11 paket dagittik (10 tanesi 100 érnek ve 1
tanesi 50 6rnek vardi) ve her birinin ardindan agimizin parametrelerini gtincelledik. Tim 6rnekleri dagitim
sirasinda kullansaydik, ag parametresi icin sadece 1 giincelleme yapilirdi.

Tablo 6: Batch Size icin 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
0945
10 20 40 60 80 100

m Ortalama Dogruluk Orami

Sekil 3. Batch Size icin ortalama dogruluk orani grafigi

Tablo 6 ve Sekil 3'teki grafige gore en iyi sonug batch size 10 oldugunda bulunuyor.
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5.3 Epoch

Devir sayisi (Epoch) 6grenme algoritmasinin tiim egitim verileri kiimesinde kag kez calisacagini belirleyen bir
hiperparametredir. Bir epoch, egitim veri setindeki her 6rnegin modelin dahili parametrelerini glincelleme
firsati buldugu anlamina gelir. Epoch bir veya daha fazla gruptan (batch) olusur. Ornegin, yukarida belirtildigi
gibi, bir grup oldugu bir ddneme grup gradyani inis (batch gradient descent) 6grenme algoritmasi denir.
Her déngiintin bir dizi egitim verisinden gectigi devir sayisi icin bir for dongtist diistinebiliriz. Bu dongii
icin, her bir numune grubu Uizerinde yinelenen baska bir i¢ ice for donguist vardir, burada bir grup belirli
sayida “grup boyutu (batch size) ” 6rnegine sahiptir. Devir sayisi geleneksel olarak buyuktir, genellikle
yuzlerce veya binlercedir, bu da 6grenme algoritmasinin model hatasi en aza indirilene kadar calismasina
izin verir. Literattirde devir sayisinin 6rneklerini 10, 100, 500, 1000 ve daha biiyk olarak drnekleri vardir.
Tipik olarak, X ekseni boyunca evreleri Y ekseni lizerinde zaman ve hata veya model becerisi olarak
gosteren cizgi grafikler olusturulur ve bu grafiklere bazen 6grenme egrileri denir. Bu grafikler, modelin
yeniden egitilip 6grenilmedigini, iyi anlagilmadigini veya bir egitim veri kimesi icin uygun olup olmadigini
teshis etmeye yardimci olabilir.

Tablo 7: Epoch icin ortalama dogruluk orani

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
12

0.8

0.6

0.4

0.2

[}
10 50 100 200

B Ortalama Dogruluk Orami

500 1000

Sekil 4. Epoch icin ortalama dogruluk orani grafigi

Tablo 7 ve Sekil 4'te gorildigl gibi epoch 500 olunca dogruluk orani en iyi oluyor.

6. SONUC

Yapay sinir aglarinin dogrusal bir yapisi olmadigindan dolayi, bu makalede bahsettigimiz degiskenlerin
dogru belirlenmesi daha fazla 6nem arz etmektedir. Bu parametre degerleri icin net ve sabit bir deger
verilemeyecegi gibi yapay sinir aginin egitiminde kullanilan veri setinin tiriine gore de degisiklik
gostermektedir. Yaptigimiz calismalarda optimizasyon algoritmasinin ve parametre degerlerinin sonucu
nasll etkiledigini gordiik. Baslangi¢ parametrelerimizi glincelledigimizde ortalama dogruluk orani 0.607'den
0.96'ya yukselmistir. WDBC veri setindeki 6znitelikler ile yapay sinir aglari kullanarak meme kanseri tahmini
icin optimizasyon algoritmasi tercihi ve parametre ayarlarinin asagidaki gibi olmasi, testlerimizde en iyi
dogruluk oranini vermistir.

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

« Devir Sayisi (Epochs): 500
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