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YAPAY SiNiR AGLARI KULLANILARAK KALP HASTALIGININ
ONGORULMESI

0z

Kalp hastaligi, giinlimiiz saglik sorunlarinin basinda gelmektedir. Hastaligin
tedavisinde erken teshisin dnemi oldukga biiyiiktiir. Yapay sinir aglar1 (YSA), birgok
alanda oldugu gibi hastalik teshisinde de kullanilan yapay zeka yontemlerinden
biridir. Bu caligmada, kalp hastaliginin teshisi i¢in YSA modeli 6nerilmistir. En
dogru teshisi yapabilecek bir ag gelistirmek i¢in, agin topolojisinin iyi se¢ilmesi
gerekmektedir.  Calismada agin topolojisinin belirlenmesi i¢in ag mimarisi ve
parametrelerin siirekli olarak degistirilip, agin egitilip test edildigi program MATLAB
dilinde yazilmistir. Programdan elde edilen degerler iizerine yogunlasilip en iyi
dogruluk oranmi verecek mimari yapist ve parametreleri denenmistir. Caligmada,
ayrica tahmin ve smiflandirma problemleri icin YSA modelinin kullanicinin
belirledigi parametrelerde egitilip test edildigi esnek bir yazilim C#NET
programlama dilinde gelistirilmistir. ~ Yazilimda egitilen agin agirlik degerleri
saklanmakta ve bir sonraki egitim baglangi¢ agirliklari, 6grendigi agirliklar kullanarak
gerceklestirildiginde basarimin arttirildigl goézlemlenmistir. Ayrica yazilim, egitim
esnasinda 6grenme oran1 ve momentum degerinin bozunum iglemine tabi tutulmasina
olanak saglamaktadir. Kalp hastalig1 icin belirlenen en uygun ag topolojisi i¢in,
O0grenme oranina bozunum islemi uygulanarak egitilip test edildiginde dogruluk

oraninin arttig1 gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Kalp hastaligi, yapay sinir aglari, tahmin, siniflandirma
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PREDICTION OF HEART DISEASE USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

Heart disease is one of the leading daily health problems. Early diagnosis is great
importance in the treatment of the disease. Artificial neural networks (ANN) is one of
the artificial intelligence methods used in the disease diagnosis as in many areas. In
this study, the ANN model is proposed for the diagnosis of heart disease. To develop a
network that can make the most accurate diagnosis, the topology of the network should
be chosen well. To determine the topology of the network in this study, the program
in which the network architecture and parameters are continuously changed and the
network is trained and tested, is written in MATLAB. The values obtained from the
program have been focused on and the architectural structure and parameters that will
give the best accuracy rate have been tried. In this study, also flexible software is
developed in C# .NET programming language, where the ANN model for prediction
and classification problems is trained and tested in user-defined parameters. The weight
values of the network trained in software are stored, and it has been observed that
performance is increased when the next training initial weights are performed using
the weights learned. Also, the software allows the decay process for the learning rate
and momentum value during training. For optimal network topology determined for
heart disease, it has been observed that the accuracy rate increases when it is trained

and tested by applying decay to the learning rate.

Keywords: Heart disease, artificial neural networks, prediction, classification
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BOLUM BiR
GIRIS

1.1 Problemin Sunumu

Kalp hastaliklar1 kalp damar hastaliklarindan olup 6liim riskinin en ¢ok oldugu
hastaliklardan biridir. ~ Diinya Saglik Orgiitiiniin verilerine gore 2016 yilinda
gerceklesen liimlerin nedenlerinin basinda kalp hastaligi gelmektedir. iskemik kalp
hastalig1 ve inme 2016 yilinda 15,2 milyon 6liimle sonuglanan diinyanin en biiyiik
saglik sorunlaridir. Bu hastaliklar son 15 yilda diinyanin 6nde gelen 6liim nedenleri
olmay1 siirdiirmektedir World Health Organization (2018). Dahas1 Diinya Saglik
Orgiitii'ne gore 2030 yilina kadar kalp hastaligi nedeniyle gerceklesecek olan
oliimlerin sayisinin 23,6 milyona ulasacagi 6ngoriilmektedir Dangare ve Apte (2012).
Bu nedenledir ki kalp hastalig1 riskini azaltmak i¢in O6nlem alinmalidir. Hastalik
teshisi tipta zor bir gorevdir. Teshis genellikle bir hastanin bulgu, semptom ve fizik
muayenesine dayanir. Neredeyse tiim doktorlar bilgi ve deneyimlerine dayanarak
kalp hastaligimi 6ngdrmektedir. Ancak dogru tani icin tek bir insan zekasi yeterli
olmayabilir. ~ Hastalar tarafindan verilen bilgiler gereksiz ve birbiriyle iligkili
semptomlar1 icerebilir ve Ozellikle hastalarin muzdarip oldugu sikayetler aym
kategoriden birgok hastalig isaret edebilir. Bu gibi durumlar doktorlarin dogru teshisi
koymasini zorlagtirmaktadir. Son zamanlarda bilgisayar teknolojileri ve makine
ogrenme teknikleri hastaliklarin erken teshisinde doktorlara yardimci olmak ig¢in
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 da hastalik teshisinde siklikla kullanilan makine

ogrenme tekniklerinden biridir.

1.2 Arastirmanin Onemi

Bu tez, kalp hastalarinin verilerinin kullanilarak makine 6grenmesi yontemlerinden
biri olan yapay sinir aglar1 teknolojisi ile kalp hastalifinin tahmini {izerine

odaklanmaktadir. Hastaligin olup olmama durumu ve olmasi halinde hastaligin



derecesine gore smiflandirilmasi tizerine ¢aligilmistir.  Hastaligin tahmini ve
siniflandirilmas: doktorlarin hastalarini izleme ve dogru kararlar almalarina yardimei

olmasi acisindan 6nem tasimaktadir.

1.3 Arastirmanin Amaci

Kalp hastaliginin tahmini i¢in en dogru ag yapisini ve paremetrelerini segerek en
yliksek dogrulukta tahmin yapmak caligmanin ana amacidir.  Kalp hastaligini
belirlemede yiiksek dogruluk tahminleri almak doktorlarin teshis siiresince optimal

dogruluk saglamasina yardimci olacaktir.



BOLUM iKi
KALP HASTALIKLARI

Kalp hastaligi, kalbi ve kan damarlarini etkileyen ¢esitli hastaliklarin, durumlarin
ve bozukluklarin genel adidir. Yasam kalbin verimli ¢alismasina baghdir. Kalbin
caligmasinda olusacak herhangi bir sorun dogrudan beyin, bobrek veya viicudun diger

boliimlerini etkileyecektir.

Her yi1l 17 milyondan fazla insan kardiyovaskiiler hastaliktan (KVH) dolay1
dlmektedir. Bu say1 tiim diinya 6liimlerinin %31’ine tekabiil etmektedir. Oncelikle
kalp krizi ve felci olarak goriilen bu hastaliklar1 tetikleyen faktorler; sagliksiz
beslenme, tiitlin kullanim, fiziksel hareketsizlik ve alkol kullanimidir. Bunlar sirayla
insanlarda yiiksek tansiyon, yiiksek kan sekeri, asir1 kilo ve obeziteye neden olup kalp

saglig1 icin tehdit olusturmaktadirlar World Health Organization (bt).

2.1 Kalp Hastaliklarinin Tiirleri

Kalp hastaliklarindan bazilar1 asagidaki gibi siralanabilir World Heart Federation
(2017).

+ Iskemik kalp rahatsizh@i: Koroner arterlerin daralmasi ve dolayistyla kalpteki

kan akisinin azalmasina neden olan kalp rahatsizliklaridir.

— Anjina; yogunlukla kalp kasinda kan akisinin azalmasi veya spazm
nedeniyle gogiiste meydana gelen agri olarak kendini gosterir. Kan,
viicudumuzun etrafinda oksijen tasir ve kalbi oksijenden yoksun
birakmanin ciddi sonuglar1 vardir. Anjina kalbi besleyen kan damarlarinin
daralmas1 ve / veya tikanmasindan kaynaklanir. Anjina’nin tipik agrisi
gogiiste olmakla birlikte genellikle sol kola, omuza veya g¢eneye
yayilabilir.  Anjina kadinlarda genellikle omuz ve sirt bolgelerinde,

erkeklerde ise bogaz, boyun ve ¢ene bolgelerinde daha ¢ok hissedilir.



— Koroner arter hastalii; Koroner arterler kalbi besleyen damarlara verilen
isimdir. Hastalik bu damarlarda meydana gelen daralma veya tikanma
sonucunda olusmaktadir. Kalp hastaliginin en yaygin formlarindan biri

olmakla birlikte, kalp krizi ve anjinanin 6nde gelen nedenidir.

— Koroner kalp rahatsizlig1; atardamarlardaki hastaliklar1 ve neden oldugu

komplikasyonlar1 ifade eder.

— Kalp krizi; kan akisinin yetersiz kalmasi nedeniyle, kalp kasinin bir
kisminin islevini yitirmesi sonucu meydana gelmektedir. Kalp krizi sol
kol, omuz veya c¢eneye de yayilabilen ciddi bir gogiis agrisina neden
olmaktadir. ~ Siddetli nefes darligi, terleme ve solukluk yaygin ek

semptomlaridir.

— Ani 0lim; kalbin kan pompalama yeteneginde ani bir kayip oldugunda
ortaya ¢ikar. Bu durum kalp krizi veya kalp ritmindeki ciddi anormallik

nedeniyle olabilir.

* Hipertansif kalp hastah@: Yiiksek tansiyon nedeniyle kalp ve kan

damarlarinin asir1 yiiklenmesi sonucunda olugmaktadir.

— Anevrizma;  kan damarlarinin  incelmesi nedeniyle balonlasip
genislemesidir. Damar duvarinda zayiflama meydana geldiginden

yirtilma riski yiiksektir.

— Periferik arter hastaligi; bacaklardaki kan damarlarinin daralmasi ve /
veya tikanmasidir. Yiirlirken bacaklarda agriya sebep olur. Periferik arter

hastalig1 olan birinin kangren olma riski oldukca yiiksektir.

* Romatizma kalp hastaligi: Streptokok adi verilen bakterilerin neden oldugu

romatizmal atesin, kalbin kapaklarinda hasar meydana getirmesidir.

— Kalp kapak hastalig1; kalbin kapak yapisinin bozulup, islevini yerine
getirememesidir. Kapakgiklarda hastalik iki sekilde gelisebilir, kapagin

daralmasi ve/veya yetmezligi (geriye dogru kan sizdirmast).



+ Inflamatuar kalp hastahgi: Kalp kasmin (miyokardit), kalbi ¢evreleyen zarin

(perikardit) ve kalbin i¢ astarinin (endokardit) iltthaplanmasidir.

— Kardiyomiyopati; kalp kast hastaliklari anlamina gelir. Bazi
kardiyomiyopati tlirleri genetiktir, digerleri ise enfeksiyon veya diger
nedenlerden dolay1 ortaya c¢ikar.  En sik goriilen kardiyomiyopati

tiplerinden biri, kalbin genisledigi idiyopatik dilate kardiyomiyopatidir.

— Perikardit; kalp zar iltihaplanmasidir. Perikardit genellikle aniden gelisir
ve birkag ay boyunca devam edebilir. Bazen perikardiyal tabakalar arasinda

asir1 miktarda sivi olusarak, perikardiyal efiizyona yol acabilmektedir.

2.2 Kalp Hastaliklarinin Belirtileri

Kalp hastalig1 belirtileri, hangi kalp hastaliginin olduguna bagl olarak degiskenlik

gostermektedir.

Genel olarak belirtiler asagidaki gibi listelenebilir.

» Kalp c¢arpintisi

» GOogiis agrisi, gogiiste sikisma, gogiis basinct ve gogiis rahatsizlig
* Nefes darlig

» Bas donmesi

* Bayilma (senkop)

* Diizensiz kalp atis1 (tasikardi, bradikardi )

* Bacaklarda veya karinda sisme

* Yorgunluk

* Uyusukluk



2.3 Kalp Hastaliklar1 Risk Faktorleri

Kalp hastalig1 olusumunda etkili olan risk faktorleri asagidaki gibi siralanabilir.

* Yas: Yaglanma ile birlikte olusabilecek kalp kasi incelmesi ya da kalinlagmast

ve arterlerde daralma kalp hastaligi riskini arttirmaktadir.

* Cinsiyet: Kalp hastalifi kadinlara oranla erkeklerde daha fazla risk

olusturmaktadir. Kadinlarda ise risk orant menopozdan sonra artmaktadir.

« Aile Oykiisii: Aile dykiisiinde ebeveynlerden herhangi birinin kalp hastalig:

gecirmis olmasi, birey i¢in risk faktoriinii arttirmaktadir.

+ Sigara Icmek: Nikotin damarlarda daralma olusmasina, karbon monoksit ise
damarlarin zarar gérmesine neden olmaktadir. Bu sebepledir ki sigara igcen

insanlarin kalp hastaligina yakalanma riski igmeyenlere gore daha fazladir.

+ Kotii Beslenme: Yag, tuz, seker ve kolesterolii yliksek gida tiiketimi kalp

hastalig1 olusumunu arttirmaktadir.

* Yiiksek tansiyon: Damarlarin sertlesmesine, kalinlasmasina ve daralmasina

neden olabilmektedir.

» Kolesterol: Kanda yiiksek seviyelerde kolesterol plak ve ateroskleroz olusma

riskini arttirmaktadir.
* Diyabet: Diyabet kalp hastalig1 riskini artirmaktadar.

* Obezite: Asirkilolu olmak, kalp hastaligina yakalanma riskini arttiran bir bagka

nedendir.

* Fiziksel hareketsizlik: Egzersiz eksikligi bircok kalp hastaligi ile iliskili

olmakla birlikte bazi risk faktorlerini beraberinde getirmektedir.

» Stres: Stres arterlerde hasara sebep olabilecegi gibi diger risk faktorlerini de

kotiilestirebilmektedir.



« Kotii hijyen: Diizenli olarak el yikamamak veya bakteriyel enfeksiyon
olusumunu 6nlemeye calismamak 6zellikle kalp rahatsizligi olanlar icin kalp
krizi riskini arttirabilmektedir. ~ Dis saghigina dikkat etmemek de kalp

hastaligina neden olabilmektedir.

2.4 Kalp Hastahklarim1 Tahmin Etmek icin Kullanilan Hesaplama Yontemleri

Kalp hastaliginin tan1 ve tahmini i¢in bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Yapay sinir
aglar1 da kullanilan yontemlerden biridir. Kalp hastaliginin tam1 ve tahmini i¢in
yapilan ¢alismalardan bazilarinin yontemlerine ve elde edilen sonuglarina asagida yer

verilmistir.

Sahan ve diger. (2005), yaptiklar1 ¢alismada Oznitelik agirlikli yapay bagisiklik
sistemi yontemini kullanarak UCI (University of California, Irvine)’den aldiklari
Statlog kalp veri setinin 2’1li siniflandirma dogrulugunu 10 kat capraz dogrulama

yontemi ile %82, 59 olarak elde etmislerdir.

Bhatia ve diger. (2008), yaptiklar1 ¢calismada UCI’den almis oldugu 303 6rnekli ve
5 sinifl1 olan Cleveland veri setini kullanmislardir. Veri setinde bulunan her sinifta 13
Oznitelik bulunmaktadir. Kalp hastalig1 i¢in genetik algoritma tabanli sayisal olarak
kodlanmis bir siniflandiric1 gelistirmislerdir. Bu smiflandiric ile sadece gerekli ve
onemli Oznitelikleri baz alarak diger veriler iizerinde eliminasyon yapmigslardir. Bu
sayede hastaligin tahmini i¢in gerekli 6znitelik sayisini 13’ten 6 ya indirgemislerdir.
Veri setindeki 250 kaydi egitim, geri kalan kismi test i¢in kullanmislardir. 5’11
simiflandiricida elde ettikleri dogruluk orami sadece 6 Oznitelik kullandiklarinda
%72,55 olarak hesaplanirken, 13 0zniteligin hepsini kullandiklarinda %61, 93
olmustur. Ayrica 2’1i siniflamada (hasta ve hasta degil) onerdikleri teknik %90, 57

dogruluk oranina ulagmistir.

Ozsen ve Giines (2008), UCI’den aldiklar1 Statlog kalp veri setinin smiflandirilmasi

icin basit bir yapay bagisiklik sistemi tizerinde 6klid mesafesi, manhattan mesafesi ve



hibrid benzerlik 6l¢limii olan {i¢ mesafe Ol¢iitiinii uygulamislar ve 2°1i siniflandirmada

%83, 95 dogruluk orani elde etmislerdir.

Ozsen ve Giines (2009), yaptiklari ¢aligmada genetik algoritmay1 dznitelik agirlikli
yapay bagisiklik sistemi ile birlikte kullanarak siniflandiricinin hatasinit minimize
etmeyi amaclamiglardir. Kullandiklar1 yontem ile UCI’den aldiklar1 Statlog kalp veri
seti lizerinde yaptiklar1 denemelerde 2’li smiflandirmada %87,43’lik dogruluk

oranina ulagsmislardir.

Das ve diger. (2009), yaptiklar1 ¢alismada UCI’den aldiklar1 Cleveland veri seti
tizerinde SAS yazilimmi kullanmislardir. SAS yazilimi iki ana bilesenden
olusmaktadir. 1lk bilesen veri isleme yaparken diger bilesen analiz ve tanimlama
lizerine yogunlasmaktadir. Ug farkli sinir ag1 modelini paralel bir sekilde birlestirerek
topluluk modelini olusturmuslardir. Modellerinde geri yayilim algoritmasini
kullanmislardir. Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg — Marquardt (LM), &lgekli
eslenik gradyan ve Pola-Ribiere eslenik gradyan algoritmalarimi herbiri bir modele
gelecek sekilde uygulayip yaptiklari denemeler sonucunda 2°’li simiflandirmada

%389, 01 siniflandirma dogruluguna ulagsmislardar.

Srinivas ve diger. (2010), yaptiklar1 calismada UCI ’den aldiklar1 veri seti ile bir
bagimlilik arttirllmis Naive Bayes siniflandiric1 ve Bayesian agim1 kullanarak kalp
krizlerini tahmin etmeye yarayacak bir sistem olusturmuslardir. 2’li stniflandirmada
en 1yl dogruluk oramini Bayesian Agi’mi kullanarak Weka’da %84 olarak elde

etmislerdir.

Gudadhe ve diger. (2010), UCI’den aldiklar1 Cleveland veri setindeki 200 kaydi
egitim geri kalanlarini ise test i¢in kullanarak 2’li siniflandirmada destek vektor
makinesi algoritmasi ile dogruluk oraninit %80, 41 olarak hesaplamislardir. Diger
yandan veri setindeki 220 Ornegi egitim, geri kalanini test i¢in kullanarak 5°1i
siiflandirmada yapay sinir agini geri yayilim algoritmasi ile egitmisler ve dogruluk

oranini %97, 5 olarak elde etmislerdir.



Khemphila ve Boonjing (2011), ¢alismalarinda ¢ok katmanl algilayici da geri
yayilim algoritmasini kullanarak bir siniflandirma sistemi onermislerdir. UCI veri
ambarindan aldiklar1 303 kayith Cleveland veri setinin %60’ egitim %40’ 11 ise
test i¢in kullanmislardir. 13 6znitelige sahip sistemi 6znitelik segme algoritmasiyla 8
Oznitelige disiirmiiglerdir.  2’li siniflandirmada 8 0Oznitelik kullanarak dogruluk
oranimni %80,99, 13 Oznitelik kullanarak ise dogruluk oranini %80, 13 olarak

hesaplamiglardir.

Abdullah ve Rajalaxmi (2012), UCI ’den aldiklar1 Cleveland veri seti iizerinde
rastgele orman (Random Forest) siniflandirma algoritmasin1 kullanarak en iyi

dogruluk oranini1 %63, 33 olarak elde etmislerdir.

Al-Milli (2013), yaptig1 calismada UCI’den aldig1 303 kayith veri setinin 116
kaydimni egitim seti, 50 kaydini test seti olmak fiizere toplamda 166 kaydini
kullanmiglardir. MATLAB’ta yapay sinir aglari simiilasyonunu kullanarak 4’li

siniflandirmalr sinir ag1 egitmis ve test setinde %92 dogruluk oranina ulagmustir.

Deekshatulu ve diger. (2013), kalp hastaliklarinin siniflandirilmasi i¢in K en yakin
komsuluk (KNN) algoritmas1 ve genetik algoritma tizerinde ¢aligmiglar. Siniflandirma
islemi icin KNN makine 6grenme teknigini genetik algoritma ile birlestiren yeni bir
algoritma onermislerdir. Onerdikleri algoritma ile ¢coklu kalp veri setlerinde ortalama

%95, 73 dogruluk orani elde etmislerdir.

Manju ve diger. (2013), Yapay Sinir Ag1 ve Genetik Algoritma kullanarak %89

dogruluk orani elde etmislerdir.

Patel ve diger. (2013), Naive Bayes, karar agaci algoritmasi ve kiimeleme yoluyla
siniflandirma yontemlerini kullanarak Weka’da kalp hastaliginin tahmini {izerine
caligmalar yapmislardir. Ayrica, hangi 6zelligin kalp rahatsizliklarinin teshisine daha
fazla katkida bulundugunu belirlemek igin genetik algoritmayr kullanmiglardir.
Yaptiklar1 calismalar neticesinde 6 Ozelligin hastaligin belirlenmesinde daha etkili
oldugu sonucuna ulagsmiglardir. Kullandiklar1 yontemlerde 6 6zellige indirgenmis veri

setini kullanmislar ve en yliksek dogruluk oranimi karar agaci algoritmasi ile %99, 2



olarak elde etmislerdir.

Abushariah ve diger. (2014), UCI’den aldiklar1 Cleveland veri seti lizerinde
MATLAB’ta iki sistem 6nermislerdir. Ilk sistem YSA iizerindeki Cok Katmanli
Perceptron (CKP) yapisina dayanirken ikinci sistem Adaptif Noro-Bulanik Cikarim
Sistemleri (ANFIS) yaklagimina dayanmaktadir. Her iki sistemde Cleveland veri seti
egitim ve test i¢in sirastyla %80’°e %20 oranla rastgele secilerek ayrigtirilmistir. Kalp
hastaligi hastaligin olmasi ve olmamasi durumuna gore 2’li siniflandirilmistir.
Dogruluk orani YSA ve ANFIS i¢in sirasiyla %87,04 ve %75,93 olarak elde

edilmistir.

Juneja ve Dhingra (2014), kalp hastaligini tahmin etmek i¢in bir¢ok parametre ile
bulanik mantik tabanli bir hesaplama yaklagimi uygulamislardir. Hastalik tahmini
i¢cin parametre olarak kan basinci, kalp atisi, yas, kolesterol, seker ve sigara kullanimi
Ozniteliklerini kullanmislardir. Net degerleri bulanik degerlere doniistiirmiisler, girdi
olarak bu degerleri ve o o0zelligin kritiklik degerlerini de ele alarak tyelik

fonksiyonlar1 ile hastalik tahmini yapmisglardir.

Hasan ve diger. (2017), UCI veri ambarindan almis olduklar1 303 kayitl Cleveland
veri seti lizerinde MATLAB’ta kullandiklar1 ¢ok katmanli algilayici ve destek vektor
makinesi algoritmalari ile 2’li siniflamada sirasiyla %98 ve %96 dogruluk oranina
ulasmislardir. Smiflart su sekilde belirlemislerdir: Sifir degeri hastaligin olmadigi, bir
degeri kalp hastalig1 olan, iki degeri anjina pektoris hastalig1 olan, iic degeri kalp
yetmezIligi bulunan, dort degeri ise aritmi hastaligi olan hastalar i¢in tanimlanmustur.
Coklu sinifa sahip siniflandiricida ise ¢ok katmanli algilayici kullanarak %81
dogruluk oranina ulasirken, destek vektér makineleri algoritmasi ile %60 dogruluk

orani elde etmislerdir.

Liu ve diger. (2017), yaptiklar1 calismada ReliefF ve Rough Set (RFRS)
yontemine dayali bir hibrit smiflandirma sistemi onermislerdir. Onerilen sistem
RFRS 6zellik se¢im sistemi ve topluluk smiflandirma sistemi olarak iki alt sistem

icermektedir. Ilk sistem; veri ayriklastirma, ReliefF algoritmasi kullanilarak dzellik
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cikarma ve sezgisel Rough Set indirgeme algoritmasi ile 6zellik azaltma olmak tizere
{ic asamadan olusmaktadir. Ikinci sistemde ise C4.5 smiflandiricisina dayali bir
topluluk simiflandiricisi 6nerilmistir. Calismada UCI veri tabanindan elde ettikleri
Statlog veri setini kullanmiglardir. Veri setinde 270 6rnek bulunmaktadir. Her bir
ornek icin 13 6zellik mevcut olup hastaligin olma ve olmama durumu goz Oniine
aliarak 2 sinif belirlenmistir. Veri setini %70’e %30 oranla egitim ve test seti olarak

kullanip maksimum %92, 59 dogruluk orani elde etmislerdir.
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BOLUM UC
YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) iizerine yapilan ¢aligmalar beynin ¢alisma mantig ile
geleneksel bilgisayarin ¢alisma mantiginin tamamen farkli oldugunun anlagilmasiyla
baslamistir. Beyin, karmasiklig1 oldukga yiiksek, dogrusal olmayan ve paralel yapida
calisan bilgi isleme sistemidir. Noron olarak bilinen yapisal bilesenlerini
diizenleyerek belirli hesaplamalar1 giiniimiiz bilgisayarlarindan daha hizli yapabilme
yetenegine sahipti.  YSA beynin bu ¢alisma prensibinin modellenmesi ig¢in

tasarlanmig bir makinadir Haykin (2009).

Insanoglu yasami boyunca edindigi tecriibeler neticesinde grenme kabiliyeti
kazanmaktadir.  Yasanilan deneyimler ile sinir sistemindeki sinaptik baglantilar
siirekli gelisim ve degisim gecirir. Insanlar ne kadar bilgi edinirlerse edinsin sinir
hiicreleri arasindaki baglantilar1 gelismemisse diisiinme, muhakeme etme ve akil
ylriitme becerileri gelismemektedir, bu ylizden de egitilmis sayilmamaktadirlar.
Tipkr insanlardaki gibi YSA’larda noronlar1 arasindaki baglant1 agirliklarini edindigi
deneyimler ile ayarlayarak 6grenme gerceklestirir. Bu sayede ag egitilmis olur.
Egitilen ag yeni veya daha once hi¢ karsilagmadigi orneklere, onceki tecriibelerine

dayanarak mantikli cevap vererek genelleme yapabilmektedir.

Y SA’lar sinirbilim, matematik, istatistik, fizik, bilgisayar bilimleri ve miihendisligi
gibi bircok farkli disipline ait problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaktadir. YSA
O0grenme kabiliyetine sahip olmasi nedeniyle sinyal isleme, desen tanima, tahmin,

zaman serisi analizi ve kontrolii gibi farkli uygulamalarda yer bulmustur.

3.1 Biyolojik Sinir Aglar:

Biyolojik sinir aglar1 beynin ¢alismasina olanak saglayan en temel yapi taglaridir
ve insanlarin ¢evresindekileri anlamlandirip algilamasini saglar. Milyonlarca sinir

hiicresi bir araya gelerek bir sinir agini olustururlar. Sekil 3.1°de goriilecegi gibi bir
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sinir hiicresi hiicre gdvdesi (soma), akson, dentrit ve sinapslardan olugsmaktadir. Sinir
hiicreleri arasindaki elektrik sinyal gegisleri, sinapslar tarafindan saglanmaktadir.
Elektirik sinyalleri, hiicre govdesi ve dentrit’lere iletilir. Dentritler aldiklar1 bu

sinyalleri sinaps’lara gondererek diger sinir hiicrelerine aktarilmasini saglarlar.

dendrite
N

Synapse

Sekil 3.1 Biyolojik sinir hiicresi (Cilimkovic, 2019)

3.2 YSA’nin Tarihcesi

* 1943 yilinda, matematik¢i Walter Pitts ve norofizyolog Warren McCulloch,
ndronlarin nasil ¢alisabilecegi iizerine bir makale yayinlamislardir. Beyindeki
ndronlarin nasil ¢alistigini tanimlamak i¢in insan beyninin ¢alisma tekniginden

esinlenip elektrik devreleri kullanarak bir sinir ag1 olusturmuslardir.

* 1949’da Donald Hebb, “Organization of Behavior” adli kitabinda “Hebbian
ogrenme” adli temel teoriyi ele almistir. Hebb kurali sayesinde 6grenebilme ve
uyum saglayabilmenin sinir agmin baglanti sayist ile iliskili oldugu

saptanmuigtir.
* 1951°de, ilk noro bilgisayar tiretilmistir.

* 1954°te, IBM arastirmacilar1 olan Farley ve Clark YSA’lar i¢in simiilasyon

caligmas1 yapmislar ancak modellerini ¢alistiramamiglardir.

* 1958’de Frank Rosenblatt, perceptron modelini gelistirmistir. Bu model iki
katmanli, basit ekleme ve c¢ikarma islemini kullanan bir desen tanima

algoritmasidir.
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* 1959 yilinda Stanford’ta Bernard Widrow ve lisansiistii 6grencisi olan Marcian
Hoff ”ADALINE” ve "MADALINE” adli modelleri gelistirmislerdir. Ayrica,
en kiiciik kareler algoritmasi olarak bilinen bir 6grenme algoritmasi da

gelistirmislerdir.

+ 1965 yilinda Nilssons, ilk makine 6grenme kitab1 olan “Ogrenen Makineler”
isimli kitab1 yazmistir. Bu kitapta yapay sinir ag1 ilizerine yapilan tiim

caligmalar bir araya getirilmistir.

* 1969 *da Minsky ve Papert yaptiklari incelemeler sonucunda Perceptron’un ¢ok
sinirli alanda kullanilabilecegini, bir ¢ok problemin c¢oziimiinde yetersiz
kaldigin1 yayinladiklar1 Perceptrons” kitabiyla duyurmuslardir. XOR
probleminin ¢6ziimiinii yapamadigimi ispatlamiglardir. ~ XOR probleminin
coziimii i¢in 1ki katmanli aglarin kullanilabilecegi diistinmiisler ancak
agirliklarinin ~ degistirilmesi  konusunda izleyebilecekleri bir  ydntem

onerememislerdir.

* 1970 yilinda Fukushima, goriintii isleme ve tanima i¢cin Neocognitron modeli

tanitmistir.

* 1972°de Kohonen ve Anderson, birbirinden bagimsiz bir sekilde “cagrisimli

bellek” konusu iizerinde benzer bir ag gelistirmislerdir.

+ 1982 yilina gelindiginde Kohonen, ”Kendi kendine Ogrenme Nitelik Haritalart
(Self Organizing Feature Maps SOM)” isimli ¢caligma yayinlamistir.

* 1982-1984 yillar1 arasinda Hopfield, aglarin matematiksel modellerini ortaya
koymustur. Yaymladig1 c¢aligmalar ile YSA’larin  genellestirilebilme
yeteneginin varligim1 ve ¢oziilmesi olduk¢a zor problemler i¢in ¢oziim
iretebildiklerini kanitlamistir.  Bunun en biiylik kanit1 ise gezgin satici

probleminin ¢6ziilmesidir.
* 1984 yilinda Kohonen, danismansiz 6grenme stratejisini gelistirmistir.

* 1986 yilinda Rumelhart ve McClelland, CKA(Cok Katmanli Algilayici)’lar i¢in

geriye yayllim Ogrenme algoritmasini gelistirmislerdir. Bu algoritma

14



gliniimiizde olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

* 1987°de, Amerikan Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstitiisii tarafindan
uluslar aras1 ilk YSA konferans1 1800 den fazla katilimcr ile

gergeklestirilmistir.

3.3 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

YSA insan beyninin kaba bir modeline dayanmaktadir. Noron, bir YSA’da temel

olan bilgi isleme birimidir. Noronlar birbirlerine paralel yapida ayarlamali agirliklarla

baglanmaktadir.
Girdi Bias
degerleri bk
X1 @O Wik 9
\\\ Aktivasyon
N Yerel Fonksiyonu
\\)// Alan
{ \ \ Cikt
< X, @ - Woi - + £ - ﬂ_) CALLR Yk
\.Z —/ i
. = /// Toplama
- - e fonksiyonu
~
KX,"C’ Wk
agirhiklar

Sekil 3.2 Dogrusal olmayan néron modeli (Adiyaman, 2007)

Sekil 3.2°teki blok diyagram bir ndron modelini gostermektedir. Noron modelinin

bes temel eleman1 vardir:

1. Girdiler: D1s diinyadan yapay sinir hiicresine iletilen bilgilere denir. Bilgiler dig
sistemden gelen veriler olabilecegi gibi bagka yapay sinir ag1 hiicrelerinin ¢ikt
degerleri de olabilir. Bazen islem elemanlar1 geri besleme yontemi ile kendileri

de girdi olusturabilir.

2. Agirhiklar: Bir sinir hiicresine genellikle bir ¢ok girdi verisi ulagir. Her
girdinin kendine bagli bir agirlik degeri vardir. Her bir agirligin farkli sabit
degerleri vardir. Agirliklarin baslangi¢ degerleri genellikle rastgele se¢ilmekte

ve pozitif veya negatif deger alabilmektedirler. Hiicreye gelen bilginin etki ve
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onem derecesi agirliklar ile belirlenir.  Bu sayede bazi girdi degerleri
digerlerinden daha 6nemli olabilir ve bdylece sinir hiicresi lizerinde daha fazla
etkili olabilir.  Agin topolojik yapisina veya Ogrenme algoritmasina gore

agirliklarin degistirilmesi yontemleri farklilik gostermektedir.

. Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur.
En yaygin kullanilan toplama fonksiyonu girdilerin ilgili agirliklari ile ¢arpilip

toplandig1 agirlikli toplam fonksiyonudur ve 3.1 *deki gibi formiiliize edilir.

nety, = Zwixi 3.1
i=1

Hangi problemlerde hangi toplama fonksiyonunun kullanilacagina dair bir
formil yoktur. Tim islem elemanlar1 ayni toplama fonksiyonunu
kullanabilecekleri gibi her bir islem eleman1 bagimsiz olarak farkli bir toplama
fonksiyonunu da kullanabilmektedir. ~ Yaygin olarak kullanilan toplama

fonksiyonlarindan bazilar1 asagida verilmistir:

* Minimum : net = min w;x;

* Maksimum : net = max w;z;

* Cogunluk : net =, sgn(w;x;)

» Carpim : net = [[w;z;

« Kiimilatif Toplam : net = neteg + Y, w;x;
. Aktivasyon Fonksiyonu: Her bir islem elemanina gelen net girdinin islenip
girdiye karsilik gelen c¢iktt degerinin iiretilmesini saglayan fonksiyondur.
Aktivasyon fonksiyonlar1 agin kullanildigir probleme, agin topolojisine veya
kullanilan 6grenme algoritmasina gore degisiklik gosterebilir. Ornegin geri

yayilim (backpropagation) Ogrenme algoritmast uygulanacak aglar igin,

aktivasyon fonksiyonu tiirevlenebilir bir fonksiyon olmalidir.

Noron modelinin dogrusal olmama o6zelligi, dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmas: ile iligkilidir. Bu sayede girdi ve ¢ikti degerleri

arasinda daha kuvvetli nonlineer (dogrusal olmayan) iligki kurulmus olur.
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Dogrusal olmayan fonksiyonlar hem pozitif hem de negatif degerler
iretmektedirler ve sadece pozitif veya negatif deger iireten fonksiyonlara
kiyasla agin daha hizli 6grenmesini saglamaktadirlar.  Yapay noronlarda
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa temsil edilen sistem
dogrusal oOzellik gosterecektir.  Bu tip yapay néronlar dogrusal olmayan
hesaplamalar1 yerine getiremeyeceginden dogrusal olmayan sistemlerde
kullanilamazlar.  Dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilan sinir modeli,

Widrow-Hoff modeli olarak ta bilinmektedir.
Bazi aktivasyon fonksiyonlar: sunlardir.
* Dogrusal Fonksiyon : Dogrusal fonksiyon, dogrusal problemlerin
¢Oziimiinde aktivasyon fonksiyonu olarak secilebilir. Denklem 3.2’de

gosterildigi gibi dogrusal fonksiyonun ¢iktis1 girdisine esittir.  Sekil

Sekil 3.3 dogrusal fonksiyonu ve tiirevini gostermektedir.

...............

Sekil 3.3 Dogrusal fonksiyon (Kizrak, 2019)

Dogrusal fonksiyonun denklemi :

f(net) = net (3.2)

* Sigmoid Fonksiyonu : Tiirevlenebilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Bu sebeplerden dolayi, en ¢ok tercih edilen aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon her girdi degerine karsilik [0,1] araliginda

bir deger vermektedir. Sekil 3.4’de fonksiyon ve tiirevi gosterilmistir.
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Sekil 3.4 Sigmoid fonsiyonu (Kizrak, 2019)

Sigmoid fonksiyonunun denklemi :

1

t) = ——
f(ne) 1+6—net

(3.3)

* Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu : Sigmoid fonksiyonunun farkli bir
bi¢imidir. Bu fonksiyonda {iretilen ¢ikti -1 ile +1 degerleri arasinda bir
degere karsilik gelir.  Fonksiyonun tiirevi ve kendisi Sekil 3.5’te

gosterilmistir.

Sekil 3.5 Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Kizrak, 2019)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunun denklemi;

enet _ efnet

enet + e—net

f(net) = (3.4)

5. Hiicre ¢iktis1 : Aktivasyon fonksiyonun {irettigi sonug hiicre ¢iktist olarak kabul
edilir. Bu ¢ikti hiicrenin agdaki konumuna gore bagli oldugu diger hiicrelere girdi

olarak iletilir veya agin iirettigi sonug olarak degerlendirilir.

Bir yapay sinir hiicresinin ¢aligmasini 6zetleyecek olursak;

Sekil 3.2°de gosterilen model disardan ayrica bir girdiye sahiptir. Aktivasyon

fonksiyonunun net girdi degeri by, ile gosterilen sapma (bias) degeri pozitif oldugunda
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yiikselmekte, negatif oldugunda ise diismektedir.

Asagidaki iki esitlik k néronunun matematiksel ifadesidir.

m
U = ijk:cj (3.5
j=1
Yr = ¢(vr) (3.6)
Burada x,5,...,z, girdi isaretlerini, wig,wog, ..., Wnk, k néronunun sinaptik

agirliklarini, uy girdi isaretlerinden gelen agirlikli toplam degerini, by bias (sapma)
terimini, ¢(.) aktivasyon fonksiyonunu ve y; néronun ¢iktisini belirtir. 3.6 *te goriilen
vk, aktivasyon fonksiyonunun net girdisidir. Bias kullanilmasi halinde v = wy + by ,

kullanilmadiginda ise vy = uy olarak hesaplanir.

3.4 YSA’nin Ozellikleri

YSA’nin paralel dagitilmis yapist ve genelleme yetenegi sayesinde hesaplama ve
bilgi isleme yetenegi oldukca gelismistir. Genelleme, agin 6grenme esnasinda hig
karsilagsmadig1 6rneklere uygun ¢iktilar {iretebilmek olarak tanimlanabilir. YSA bu

istiin 6zellikleri ile karmagik problemlerin ¢6zebilmesini miimkiin kilmaktadir.

YSA’nin baglica 6zellikleri soyle siralanabilir.

1. Dogrusal Olmama: YSA’larin en kii¢lik islem eleman: olan hiicre dogrusal bir
yapiya sahip degildir. Bu nedenle bu hiicrelerin birlesiminden olugsan YSA’lar
da dogrusal degildir ve bu 6zellik tiim aga yayilmistir. YSA’nin bu 6zelliginin
karmagik ve dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretmesindeki Onemi

biiytiktiir.

2. Ogrenme: Ogrenme ile kastedilen ilgili problemin girdi-gikt1 iliskisini en iyi
verebilecek optimum agirlik degerlerine ulasilmasidir.  Karmagik yapisi

nedeniyle baglanti ve agirlik degerleri 6nceden ayarlanmig bir sekilde YSA’lara
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verilememektedir. Bu nedenle YSA, ilizerinde calistigi problemden aldigi
egitim verilerini kullanarak istenilen davranisi gosterecek sekilde problemi

ogrenmelidir.

. Genelleme: Giiclii paralel daginik yap1 ve 6grenme yetenegi sayesinde sinir agi,
ogrenme siirecine katilamayan girdiler i¢in makul ¢iktilar tiretebilir. Kusurlu
veya eksik verileri isleyebilir ve hataya dayanikli olma potansiyeline sahiptir.

Pratik giirtiltiilii verileri analiz ederken bu ¢ok yararhidir.

. Adaptasyon: YSA iizerinde calisilan sorunun degisimlerine gore agirlik
degerlerini giinceller. Belirli bir ¢evrede calismak iizere egitilmis olan YSA
caligma ortam1 kosullarinda olabilecek kiigiik degisikliklere karsi tekrar egitim
alabilir. Eger degisiklikler stirekli ise egitim gercek zamanli olarak devam
edebilir. Uyarlama 6zelligi nedeniyle YSA sinyal isleme, o6rnek tanima ve

denetim gibi alanlarda etkin bir sekilde kullanilir.

. Hata toleransi: YSA’lar ¢esitli sekillerde baglanmis ¢ok sayida hiicreden
olustugundan, paralel dagilmis yapiya sahiptir ve agda bulunan bilgi tek bir
yerde toplanmak yerine agdaki tim baglantilara dagilmis durumdadir.
Dolayisiyla egitimi tamamlanmis bir YSA nin baglantilarinin bazilarinda hatta
bazi hiicrelerinde hasar olusmasi, agin dogru ¢iktiy1 iliretmesini biiyiik 6l¢iide
etkilemeyecektir. Bilginin tek bir yerde saklanmaktan ziyade tiim sisteme
dagilmis olmast YSA’nin hatayi tolere etme becerisinin, geleneksel yontemler

ile karsilastirildiginda daha yiiksek oldugunu gdstermektedir.

. Paralel islem Yapma: YSA paralel yapisi sayesinde biiyiik 6lgekli entegre
devre (VLSI) teknolojisi ile gergeklenebilir. Bu 6zellik YSA’nin bilgi isleme
yetenegini hizlandirir ve isaret isleme, Ornek tanima, denetim, sistem

kimliklendirme gibi ger¢ek zamanli uygulamalar tarafindan tercih edilir.

. Analiz ve Tasarim Kolayhgi: YSA modeli ve isleme elemaninin yapis1 tiim
problemler i¢in neredeyse aynidir. YSA’nin bu standart yapist farkli uygulama
alanlarinda kullanilacaktir. Bu nedenle farkli uygulama alanlarinda kullanilan

YSA’lar benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Biitlin
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YSA uygulamalarinda hep ayni gosterimin kullanilmasi problemlerin YSA ile

coziimiinde 6nemli bir kolaylik getirmektedir.

3.5 YSA’nin Uygulama Alanlari

YSA’'nin insan zekasmi taklit etmesi fikrinden yola ¢ikilarak her alana
uygulanabilecegi sdylenebilir. YSA’nin son derece disiplinler aras1 bir alan oldugu
glinlimiizde uygulama alaninin genisligine bakildiginda goriilebilmektedir. YSA’nin

temel kullanim alanlar1 asagidaki sekilde belirtilebilir.

1. Ariza analizi ve tespiti: Bir sistemde veya cihazda olusabilecek arizalar 6grenen
bir yapay sinir ag1 tarafindan tahmin edilebilmektedir. YSA bu amagla ugaklarda,

elektrik makinelerinde ve entegre devrelerde kullanilmistir.

2. Finans: Banka kredi degerlendirilmesi, ekonomik tahminler, risk analizleri,
doviz kuru tahmini, biit¢e kestirimi, performans analizi, hedef belirleme gibi

finansal konularda uygulanmaktadir.

3. Tip alanminda: Kanserli hiicre tespiti, tibbi sinyal analizi, ila¢ etkileri analizi,

hastalik teshisi ve tedavisi gibi alanlarda kullanilmaktadir.

4. Savunma sanayi: Hedef izleme ve se¢cme, silah otomasyonu, sensdr, sonar ve
radar sistemleri, goriintii ve sinyal isleme, askeri ugaklarin ugus yoriingelerinin

belirlenmesi, giiriiltiiyli 6nleme gibi alanlarda etkin olarak kullanilmaktadir.

5. Haberlesme: Data ve goriintii karsilagtirma, giiriiltii sOniimlendirilmesi,
filtreleme, goriintii ve ses isleme, anahtarlama ve trafik yogunlugu kontrolii,

otomatik bilgi sunma servislerinde uygulama alan1 bulmustur.

6. Uretim: Uretim tasarimi ve analizi, sistem optimizasyonu, iiriin tasarimi ve
analizi, kalite kontrol ve analizi, yonetim ve planlama analizi, makina
yipranmalarimin tespiti, is ¢izelgelerinin hazirlanmast v.b. alanlarda YSA

uygulanmaktadir.
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7. Giivenlik: Kredi kart1 hile saptama, retina ve parmak izi tanima, yiiz eslestirme

alanlarinda uygulanmaktadir.

8. Otomasyon ve kontrol: Robot sistem kontrolii, oto pilot otomasyonu, ulagim
araclarinda otomatik yol gosterme ve bulma, dogrusal olmayan sistemlerin

kontrol ve modellemesi gibi uygulama alanlarinda yer almigtr.

Giinlik hayatimizda YSA’larin pek farkina varamadigimiz bir ¢ok alanda
kullanildig1  goriilmektedir. Uygulama alanlar1 gittikce gelismekte ve

genislemektedir.

3.6 Ag Yapilan

3.6.1 Ileri Beslemeli Sinir Aglari(Feedforward Neural Networks)

Ileri beslemeli YSA, akis yoniiniin sadece giristen ¢ikisa dogru tek yonlii oldugu
aglardir. Bu YSA modelinde bir katmana ancak dnceki katmandan giris olabilir. Yani
bir néronun ¢iktis1 bir sonraki néronun girdisi olarak kullanilabilir. YSA islem
elemanlarinin olusturdugu her bir gruba katman adi verilir.  Islem elemanlart
birbirlerine baglanip katmanlari, bu katmanlar da ag yapisini olusturur. ileri beslemeli

YSA tek ve ¢ok katmanli olmak iizere ikiye ayrilir.

3.6.1.1 Tek Katmanli Ileri Beslemeli Aglar

En basit ag yapis1 olarak bilinirler. Tek bir girdi katmani vardir ve bu da dogrudan
ciktt katmanina baghdir. Cikt1 katmaninda bulunan herbir néron, girdi katmaninda
bulunan tiim noronlarla baglantilidir. Girdi katmaninda hig¢bir hesaplama yapilmadigi
icin sadece ¢ikt1 katmani hesaba katilarak bu tiirdeki aglara tek katmanli ag denir.

Sekil 3.6°da tek katmanli ileri beslemeli ag yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.6 Tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (Wikibooks, 2019)

3.6.1.2 Cok Katmanl: Ileri Beslemeli Aglar

Bir 6nceki modelden farkli olarak bu tiir aglarda bir veya birden fazla gizli katman
bulunur. Sinir ag1 katmanlar halinde diizenlenir; ilk katman girdileri alir, son katman
ciktilarin tiretildigi katmandir. Orta katmanlarin dis diinyayla higbir baglantisi1 yoktur
ve gizli katmanlar denir. Bir katmandaki her bir néronun bir sonraki katmandaki her
ndrona baglandig1 aglara timiiyle bagli ag, bazi ndronlar aras1 baglantilarin eksik
oldugu aglara ise kismen baglh ag denilmektedir. Cok katmanli ileri beslemeli ve

tiimiiyle bagl ag Sekil 3.7 *de gosterilmistir.

Gizli Katman Gikti Katman

Sekil 3.7 Cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (Wikibooks, 2019)
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3.6.2 Geri Doniigiimlii Sinir Aglart (Recurrent Neural Networks)

Bu tiir aglan ileri beslemeli aglardan ayiran 6zellik, en az bir tane geri besleme
dongiisiine sahip olmasidir. Ornegin bir geri doniisiimlii ag tek bir katmandan
olusabilir ve bu katmandaki her sinir hiicresinin ¢iktis1 diger hiicrelere girdi olarak
aktarilabilir. Bir sinir hiicresi kendi ¢iktisini yine kendisine girdi olarak gonderebilir.
Geri besleme dongiilerinin olmast agin 6grenme yeteneklerini arttirir ve daha
performansli c¢aligmasini saglar Haykin (1999). Sekil 3.8 ’de 6rnek bir geri

doniistimlii ag gosterilmistir.

Sekil 3.8 Geri doniisiimlii sinir ag1 (Jeans, 2019)

3.7 Ogrenme Stratejileri

Bir sinir ag1 icin birincil 6nemi olan 6zellik ¢evresinden 6grenmek ve 6grenme
yoluyla performansini gelistirmektir. Genel olarak 6grenme deneyimle ortaya ¢ikan
davranig degisiklikleridir. Sinir aginda 6grenme agin problem i¢in en dogru ¢iktilari
tiretmesini saglayacak agirlik degerlerinin bulunmasi olarak tanimlanabilir. YSA’da

ogrenmeyi gergeklestirecek sistem ve kullanilacak §grenme algoritmasina gore genel
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olarak ii¢ 0grenme stratejisi kullanilmaktadir. Bunlar, danismanli, danismansiz ve

takviyeli 6grenmedir.

3.7.1 Damismanh Ogrenme (Supervised Learning)

Danigmanli 6grenmede YSA’ya gercek ¢ikti degerleri verilir. Agin ¢iktis1 ve gercek
cikt1 arasindaki fark hata olarak ele alinir. Elde edilen hata degerine gore ndronlar
aras1 baglant1 agirliklart diizenlenerek en uygun ¢iktiy1 elde etmek amacglanmaktadir.

Sekil 3.9 *da danigmanli 6grenmenin blok diyagrami gosterilmistir.

L'icrt,'ck (:'1|u5

Girig Yapay
(D) .‘:lt’}lr
Ag1 wit)
- l Ofrenme

L=

I"[d\.a}

fstenilen Cikag

Sekil 3.9 Danigmanli 6grenmenin blok diyagrami (Ayhan, 2016)

Widrow-Hoff’un gelistirmis oldugu delta kurali, McClelland ve Rumelhart
tarafindan gelistirilmis olan genellestirilmis delta kurali ve geriye yayilim

(backpropagation) algoritmasi danismanli 6grenme ic¢in 6rnek olarak verilebilir.

3.7.2 Damismansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Aga sadece giris bilgilerinin verildigi 6grenme stratejisidir. Ulasilmak istenen
hedef ¢iktilar aga tanitilmaz. Sistemin kendisine sunulan girdilerden elde edilen ¢ikti
bilgisine gore agmn kurallar1 kendi kendisine 6grenmesi beklenir.  Genellikle

siiflandirma problemlerinde kullanilan 6grenme stratejisidir. ~ Sistemin 6grenme
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islemi tamamlandiktan sonra YSA ¢iktilar1 belli parametrelere gore siniflandirmistir
ancak bu simiflarin ne anlama geldigini bilmemektedir. Hangi kategorinin neyi
gosterdigi kullanici tarafindan belirlenmelidir.  Bu isleme etiketlendirme ismi
verilmektedir. Sekil 3.10’da danigmansiz  6grenmenin blok diyagrami

goriilebilmektedir.

Gergek Cikis

Girlg Yapay
i % Sinir o
b ]
Adi ) vty

Sekil 3.10 Danigsmansiz 6grenmenin blok diyagrami (Ayhan, 2016)

Danismansiz 6grenmeye ornek olarak, Grosberg’in gelistirmis oldugu ART aglari

ile Kohonen’in gelistirdigi SOM 6grenme kural1 verilebilir.

3.7.3 Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6grenme algoritmasinda istenilen ¢iktinin bilinmesine gerek yoktur.
Hedeflenen c¢ikti aga verilmez fakat elde edilen ¢iktinin girdiye gore iyiligini
degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. Sekil 3.11 takviyeli 6grenme algoritma
yapisinin blok diyagramimi gostermektedir. ~ Hinton ve Sejnowski tarafindan
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen Boltzmann kurali ile genetik

algoritma takviyeli 6grenme stratejisine 6rnek olarak verilebilir.
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Girig Yapay
i Sinir
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iaret —
Uretect

Takvive
[sareti

Sekil 3.11 Takviyeli 6grenmenin blok diyagrami (Ayhan, 2016)

3.8 Ogrenme Kurallar

YSA gibi sistemlerde 6grenme islemi bazi kurallara gore gergeklesmektedir. Bu
kurallarin bir kismi1 ¢evrimi¢i (on-line) caligsirken, bir kismi ise ¢evrimdist (off-line)

calismaktadir.

3.8.1 Cevrimicgi (On-line) ogrenme

On-line diger bir deyisle ger¢ek zamanli O0grenmede sistemde bir Ogrenme
algoritmasi bulunmakta olup, bu yapiyla uyumlu yazilim ve donanim mevcuttur. Bu
ag calisma modunda 6grenme siireklidir. Bu tip 6grenme daha karmagsik yapilarin
tasarimi i¢in kullanilir ve maliyetleri yiiksektir.  Art agimin 6grenme kurali ile

Kohenen 6grenme kurali gevrimig¢i 6grenme gerceklestirmektedirler.

3.8.2 Cevrimdisi (Off-line) ogrenme
Cogunlukla aglarda off-line 6grenme kullanilmaktadir. Bu yaklagimda ilk olarak

ag egitilir. Egitim tamamlandiktan sonra elde edilen agirliklar on-line uygulamalarda

kullanilabilir. Bu asamada hi¢ bir 6grenme algoritmasi kullanilmaz sadece mevcut ag
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parametreleri kullanilarak ileri yonde bir hesaplama yapilarak ¢ikt1 hesaplanir. Ornek

olarak asagidaki kurallar verilebilir.

Hebb Ogrenme Kurali

Hopfield Ogrenme Kurali

Basit Algilayict (Perceptron) Ogrenme Kurali

Delta Ogrenme Kurali (Windrow-Hoff Kuralr)
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BOLUM DORT
YAPAY SiNiR AGI MODELLERI VE OGRENME ALGORITMALARI

4.1 Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilarda bir girdi ve bir de ¢ikti katmani bulunmaktadir.
Katmanlarda bir veya daha fazla noron yer alabilmektedir. © = [z, 2o, ..., x,,] girdi
katmanindaki n tane girdinin vektoriini, y = [y1, y2, ..., Yx| ¢iktt katmanindaki k tane
néronun ¢ikt1 vektoriinii géstermektedir. w = [wy,, wap, ..., Wy ise girdi katmani ile
cikt1 katman arasindaki baglantilarin vektoriinii gostermektedir. Burada w;; ile ifade

edilen girdi katmanindaki 7. node ile ¢ikt1 katmanindaki j. node arasindaki baglantinin

agirhigidir. Sekil 4.1’da TKA modeli goriilebilir.
. O —

XS .

o

W/

X

Girdi Ciktr
katmani katmani

Sekil 4.1 Tek katmanli algilayici modeli (Kurenkov, 2015)

Cikt1 katmanindaki her bir néronun ¢iktis1 kendine gelen tiim girdi degerleri ve
esik degerin agirliginin toplanarak bu toplam iizerine kendi aktivasyon fonksiyonunun

uygulanmasi sonucu elde edilir. Cikis vektorii Denklem 4.1°deki gibi ifade edilebilir.

Y, = Fi[wy, + bB] (4.1)
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Burada Fj, k ndrona sahip ¢ikti katmaninin aktivasyon matrisidir ve bu katmanin

net girdilerine baghdir.

Fy(S1) = diag[f1(S1) + f1(S2) + ... + f1(Sk)] (4.2)

Burada k node’larinin her birinin aktivasyon fonksiyonu esit sayilmistir.

fu=fe=..=fu="h (4.3)

S) net vektorii S; = [S}, 5, ..., Sk|T ¢ikt1 katmaninin toplam vektoriidiir. Burada
S; cikti katmanindaki ¢. ndronda toplanan net agirligi belirtmektedir ve b; ¢ikti
katmanindaki ¢. ndronun esik degeri olmak iizere Denklem 4.4’deki gibi ifade

edilmektedir.

j=1

4.1.1 Basit Algulayict (Perceptron) Modeli

Frank Rosenblatt, “zeki sistemlerin temel 6zelliklerinden bazilarini simiile etmek”
icin Perceptronu gelistirmistir. Perceptron modelinde ¢ikti katmaninda bulunan bir
noron birden fazla girdi degerini alarak ¢ikti iliretmektedir. Agin irettigi ikt
olusturulurken, girdi degerleri kendi agirliklar ile ¢arpilip toplanir ve bu toplamdan
elde edilen sonug esik deger ile karsilastirilarak agin ¢iktis1 belirlenir. Elde edilen
toplam deger esik degerden biiyiikk veya esit ise agn ciktis1 1, kiigiik ise 0
secilmektedir.  Rosenblatt desen tanima problemleri i¢in de Ogrenme kurali
gelistirmistir Rosenblatt (1958). Calismasinda kuralin ¢6ziimii verecek olan dogru
agirlik degerlerine yakinsayacagint kanitlamistir. Rosenblatt ayrica, dijital

bilgisayarlarda yapay sinir aglarinin simiilasyonunu gerceklestirmistir Rosenblatt
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(1961). Yaptiklar1 detayli matematiksel incelemer sonucunda Marvin Minsky ve
Seymour Papert algilayicilarin belli alanlarda kullanilabilecegini ve ¢dzemeyecegi
cok fazla problem smifinin bulundugunu yaymlamis olduklar1 “Perceptrons” adli
kitaplar1 ile kamuya gostermislerdir Minsky ve Papert (1969). XOR problemi
algilayicilar tarafindan ¢oziilemeyecek Orneklerden birisidir. Bu sorun 1980’lerde

CKA’1n gelistirilmesi ile giderilmistir.

4.1.2 Adaline Modeli

Frank Rosenblatt’in Perceptronu gelistirdigi esnada YSA iizerine ¢aligmaya
baslayan Bernard Widrow ve lisansiistii 6grencisi Marcian Hoff 1960 yilinda
ADALINE ag1 ile En Kiiciik Kareler (EKK) algoritmast olarak bilinen 6grenme
kuralimi gelistirdiler. Adaline agmin algilayicilardan farki aktivasyon fonksiyonu
olarak esik fonksiyonu yerine dogrusal fonksiyon kullanmasidir. Her iki model de

yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen problemlere ¢6ziim iiretebilmektedir.

EKK algoritmas: giiriiltilye duyarli olan Perceptron’dan daha giicliidiir. Ortalama
karesel hatayr minimize eden EKK algoritmasinin Perceptrona gore giirtiltiiye

duyarlilig1 daha azdur.

EKK algoritmasi kendisine Perceptrondan ¢ok daha pratik kullanimlar bulmustur.

Ozellikle dijital sinyal isleme alaninda siklikla kullanilmistar.

4.2 Cok Katmanh Algilayicilar

CKA modelinde bir girdi, bir veya birden fazla gizli katman ve bir adet te ¢ikt1

katmani bulunmaktadir.

Cok katmanli bir sinir agindaki her katman kendi 6zel islevine sahiptir. Girdi
katmani dis diinyadan gelen sinyalleri alir ve bunlar {izerinde hi¢ bir islem yapmadan

bir sonraki gizli katmandaki tim noronlara yeniden dagitir. Gizli katmandaki néronlar
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ozellikleri tespit eder, noronlarin agirhigr girdi kaliplarinda gizli olan 6zellikleri temsil
eder. Ciktt katmani gizli katmanin ¢ikis sinyallerini isleyip tiim agin ¢iktilarim
belirler. Bir gizli katman girdi sinyallerinin herhangi bir siirekli fonksiyonunu temsil
edebilirken, iki gizli katman girdi sinyallerinin siireksiz fonksiyonunu bile temsil

edebilir Negnevitsky (2005). Sekil 4.2°de iki gizli katmana sahip YSA gosterilmistir.

Girdi Sinyalleri
Cikt Sinyalleri

Girdi 1. Gizli 2.Gizli Cikti
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 4.2 Cok katmanli algilayici modeli (Mohammadi, 2019)

Gizli katmanlar kendi ¢iktisini gizler. Gizli katmandaki ndronlar, agin giris / ¢ikis
davranisiyla gozlenemez. Gizli katmanin istenen ¢iktisinin ne olmasi gerektiginin
kesin bir yolu yoktur. Baska bir deyisle gizli katmanin istenen ¢iktis1 katmanin
kendisi tarafindan belirlenir. Ticari YSA’lar ii¢ ve bazen de dort katman igerir,
bunlardan biri ya da ikisi gizli katmandir. Her katman 10 ila 1000 ndron igerebilir.
Deneysel sinir aglar1 bes ya da alt1 katmana sahip olabilir, bunlar ii¢ ya da dort gizli
katmandan olusur ve milyonlarca néron kullanir. Ancak en pratik uygulamalarda
yalnizca ti¢ katman kullanir ¢iinkii her ek katman iissel olarak artan hesaplama ytikii

getirir Negnevitsky (2005).

CKA’lar i¢in ylizden fazla farkli 6grenme algoritmasi mevcuttur ancak en yaygin

yontem geri yayilimdir.

Tek katmanli algilayicilarda her girdi icin yalnizca bir agirlik ve bir ¢ikti degeri
bulunur. Ancak ¢ok katmanli algilayicilarda ¢ok fazla agirlik vardir ve her biri birden

fazla ¢iktiya katkida bulunur.
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4.2.1 Geri Yaythim (Backpropagation) Algoritmast

Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen Perceptron 6grenme kurali ile Bernard
Widrow ve Marcian Hoff’un tasarladigi EKK algoritmas1 yalnizca dogrusal olarak
ayrilabilen siniflandirma problemlerini ¢ozebilmek gibi sinirlamalara sahiptirler. Bu
sinirlamalarin farkinda olan Rosenblatt ve Widrow, dogrusal olmayan problemlerin
¢oziilmesi icin ¢ok katmanl aglarin kullanilmasi gerektigini onerdiler fakat aglarim

egitmek i¢in algoritmalarini genellestiremediler.

Cok katmanli aglar1 egitmek icin gelistirilen ilk algoritma 1974 yilinda Paul
Werbos’un tezinde yer ald1i Werbos (1974). Bu tez algoritmay1 genel aglar baglaminda
0zel bir durum olarak sundu ve tiim sinir aglar i¢in yayginlastirilmadi. 1980’lerin
ortalarina dogru, geri yayilim algoritmasi bagimsiz olarak Geoffrey Hinton ve Ronald
Williams, Williams ve Hinton (1986), David Parker, Parker (1985), ve Yann Le Cun,
LeCun (1985) tarafindan yeniden kesfedildi. Algoritma David Rumelhart ve James
Mc-Clelland ’1n yonettigi Parallel Distributed Processing Group tarafindan tasarlanan
”Parallel Distributed Processing” kitabina dahil edilmesiyle popiilerlesti Rumelhart ve
Mcclelland (1986). Bu kitabin yayinlanmasi ile geri yayilim algoritmasi ¢gok katmanl

algilayicilarda yaygin bir sekilde kullanilmaya bagladi.

En kiiciik kareler algoritmasiin genellemesi olarak karsimiza ¢ikan geri yayilim
algoritmas1 ¢ok katmanli aglar1 egitmek icin kullanilir. En kiigiik kareler
algoritmasinda oldugu gibi geri yayilim algoritmasi da ortalama karesel hatay1 indeks
alan dik bir inis algoritmasidir. EKK ile geri yayilim arasindaki fark tiirevlerin
hesaplanma seklidir. Tek katmanli dogrusal bir ag icin hata agin agirhiklarinin
dogrusal bir fonksiyonudur ve agirliklara gore tiirevleri kolayca hesaplanabilir.
Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ok katmanli aglarda agin
agirliklar: ile hata degeri arasindaki iliski daha karmasiktir. Tiirev hesaplamak i¢in

zincir kurali kullanilir.

Geri yayilim sinir aginda 6grenme algoritmasinin ileri ve geri olmak {izere olmak

iizere iki safhasi vardir. Ileri yayilim safhasinda, egitim setinde bulunan girdi
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degerleri agin girdi katmanina iletilir. Alinan girdi degerleri ¢ikt1 katmanindan agin
ciktilar: Uiretilene kadar katman katman yayilir. Agin ciktilari ile gercek cikti degerleri
karsilastirilarak agin hatasi hesaplanir. Geri yayilim sathasinda ise agin hatasi ¢ikti
katmanindan geriye dogru girdi katmanina kadar dagitilir. Hata yayilirken agirliklar
degistirilir. Herhangi bir sinir aginda oldugu gibi geri yayilim aginda da noronlar
arasindaki baglantilar noronlar tarafindan kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve
agirliklart ayarlama prosediiriinii veren 6grenme algoritmasi ile belirlenir. Genellikle
bir geri yayilim ag1 ii¢ veya dort katmandan olusur. Katmanlar tamamen baglidir yani
her katmanda bulunan ndronlarin her biri kendinden bir sonraki katmanda bulunan

ndronlarin her biri ile baglidir.

Geri yayilim 6grenme kurali i¢in li¢ katmanli yap1 Sekil 4.3°de gosterilmistir. 7, j
ve k indisleri sirasiyla girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarindaki noronlar1 ifade eder.
Z1,%9,...,T, ag boyunca soldan saga yayilan girdi sinyallerini, eq,es,...,e; ag
boyunca sagdan sola yayilan hata sinyallerini gostermektdir. w;; girdi katmanindaki
i. noron ile gizli katmandaki j. noron arasindaki baglantinin agirhigimi, wj, gizli
katmandaki j. ndron ile ¢ikti katmanindaki k. noron arasindaki baglantinin agirlik

degerini gostermektedir.

Girdi Gizli Cikti

Katmani Katman

<l ]

Sekil 4.3 Geri yayilim sinir ag1 modeli (Elmsley, 2019)
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4.2.1.1 Cikti Katmaninda Bulunan Agwliklarin Giincellenmesi

p. iterasyonda, ¢ikti katmanindaki k. noronun ¢iktisindaki hata degeri, dy(p) gergek

cikt1 degeri iken;

er(p) = di(p) — yi(p) (4.5)

olarak ifade edilir. k. ¢ikti ndronunun ani hata degeri, %ek(p)2 seklinde ifade edilir.

Cikt1 katmanindaki tiim ndronlarin ani hata degerlerinin toplam1 asagidaki gibi ifade
edilir.

Bp) =53 o)’ (4.6)

N egitim kiimesinde yer alan tiim 6rnek sayisi olmak iizere ortalama karesel hata

Denklem 4.7 ile bulunur.

1

Eort<p> = NE(p) (47)

E,i(p) egitim seti igin 6grenmenin bir 6l¢iisti olarak maliyet fonksiyonunu temsil
eder. Geri yayilim algoritmasi ile maliyet fonksiyonunu minimum yapacak serbest
parametrelerin ayarlanmasi amaglanmaktadir. Dik inig yontemi kullanilarak 6grenme
esnasinda maliyet fonksiyonu minimize edilmektedir. Agirliklarin degisim yoni
E(p)’nin wj;, agirliklarina gore hesaplanan negatif gradyendir . Bu sayede hatay1

azaltacak yonde agirliklar degistirilebilmektedir.

Cikt1 katmanindaki k. ndronun gelen girdiler toplami

vi(p) = Z wir(p)y;(p) (4.8)

m toplam girdilerin sayisini (sapma(bias) haric), y;(p) gizli katmandaki j. ndronun
ciktisini, wo sapma elemanini gosterir; sapma elemaninin girdisi her zaman 1

oldugundan gy, = +1 olur. p. iterasyonda k£ ndronunun tiirettigi ¢ikti,

Yi(p) = dr(vr(p)) (4.9)
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¢, k. norona uygulanan aktivasyon fonksiyonunu gosterir.

Geriye yayillim algoritmasinda agirliklarin degisimi Widrow — Hoff kuralina
benzer sekilde gergeklestirilir. Hata fonksiyonuna agin agirliklarina gore tiirev islemi
uygulanarak agin gradyeni hesaplanabilmektedir. Gradyen zincir kurali uygulanarak

asagidaki gibi ifade edilir.

O0E(p) _ OE(p) Oex(p) yx(p) Ovr(p)
dwjk(p)  Oex(p) Oyk(p) Our(p) Ow;i(p)

(4.10)

Denklem 4.6 *da e, (p)’ye gore her iki tarafin tiirevi alinirsa

IOE(p)
dex(p)

= ex(p) (4.11)

elde edilir. Denklem 4.5 *da y(p)’ye gore her iki tarafin tirevi alinirsa

dex(p)
Oyk(p)

=-1 (4.12)

elde edilir. Denklem 4.9 *da v, (p)’ye gore her iki tarafin tiirevi alinarak

Oyk(p)

ey = 9 (o) @13)

bulunur. Son olarak, denklem 4.8 *de w;x(p)’ye gore her iki tarafin tiirevi alinirak

Our(p)
dw;y(p)

= yr(p) (4.14)
denklem 4.14 elde edilir.

aE—(p)) kismu tiirevi 4.10, 4.11 ve 4.14 denklemleri kullanilarak 4.15’deki gibi

Ow;y (p
bulunur.

IOE(p)
Ow;(p)

= —ex(p)¢ (v (p))ye(p) (4.15)
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Agirlik degisim miktari, Aw,j, Denklem 4.16 ile gosterilir.

OE(p)
T ownp)

Aw;i(p) = (4.16)

n 6grenme oranidir. Denklem 4.16°deki — isareti agirlik uzayindaki dik inisi temsil

eder. Boylece agirlik degisim miktar1 denklem 4.15 ve 4.16 kullanilarak

Awji(p) = nér(p)yr(p) (4.17)

4.17’teki gibi hesaplanir. Burada 0 (p) yerel gradyen (hata bilgisi terimi olarak ta

adlandirilir) su sekilde tanimlanir:

op) = —

Aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin, ndronun hata degeri ile ¢arpimi, o ndronun yerel

gradyenini verir Haykin (1999).

4.2.1.2 Gizli Katmanda Bulunan Agirliklarin Giincellenmesi

Gizli katmanda bulunan néronlarin ¢ikt katmanindakiler gibi gercek ¢ikti degerleri
yoktur. Bu sebeple gizli katmandaki noronlar bagli bulunduklar1 tiim néronlarin sahip

oldugu hata degerinden geriye doniik bir sekilde etkilenecektir.

Gizli katmandaki herhangi bir j néronu i¢in ,(p) yerel gradiyeni su sekilde yeniden

tanimlanir:

= — gigi; ¢5(v;(p)), J gizli  katmanda (4.19)



OE(p)
oy;(p)

sekilde ilerleyebiliriz. Toplam hata denklemi 4.6’da y;(p)’ye gore tiirev alinirsa

ikinci satirda denklem 4.13 kullanilmistir. tiirevini hesaplamak i¢in asagidaki

OE(p) . ey (p)
dy;(p) =" 0y;(p)

(4.20)

elde edilir. [ ¢ikt1 katmaninda bulunan ndéron sayisini géstermektedir. gf((z )) tiirevini
J

bulmak icin zincir kuralin1 uygulayip denklem 4.20°1 yeniden yazarsak 4.21’deki

denklem esitligi elde ederiz.

~—

l
Ep) =" elp) ae’“pa’“(p “.21)

Gyj p) = k(p) Oy;(p)

Cikt1 katmanindaki k. néronun hata degerini veren denklemi asagidaki gibi yeniden

yazalim.
ex(p) = di(p) — ye(p) = di(p) sk (vi(p)) (4.22)
Buradan,
aek(p) — (v

elde ederiz. Cikt1 katmanindaki k. néronun girdisini veren denklem 4.8’in y;(p)’ye

gore tlirevi alinirsa, denklem bulunur.

Our(p)
= w,(p 4.24
ayj (p) Jk( ) ( )
Istenen kismi tiirev denklem 4.21, 4.23 ve 4.24 kullanarak
OE(p) l
- _ 4.2
z
= - Z Ok (P)w;i (p) (4.26)
k=0

elde edilir. Son olarak, geri yayilim algoritmasinin yerel gradyeni d,(p) denklem 4.19

ve denklem 4.26 kullanilarak bulunur.

8;(p) = ¢(v;(0)) D _ 6k(p)wsn(p) (4.27)



Agin yerel minimumlara takilmasini Onlemek i¢in Rumelhart, geri yayilim
algoritmasinda agirliklarin degisim denklemine momentum terimini eklemistir.
Agirlik degisim denklemi momentum teriminin eklenmesi ile asagidaki hali alir

Haykin (1999).

wp+1) = w(p) + Aw(p) (4.28)

Awir(p) = 10k(p)yr(p) + aAw;i(p) (4.29)
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BOLUM BES
ARASTIRMA METODOLOJISI

5.1 Gelistirilen Yazilimin Incelenmesi

Tez calismasinda kullanilmak tizere C#NET programlama dilinde bir yazilim
gelistirilmis ve yaymlanmistir. Yazilim tahmin ve siniflandirma problemleri i¢in YSA
olusturulup test edilmesine olanak saglamaktadir. Yazilimin CKA modelinde geri
yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Ag igin gerekli tiim parametreler kullanici
tarafindan belirlenmektedir. ~ Veri seti tamamen veya egitim ve test setleri
ayristirilarak (.txt) formatinda yazilima wverilir.  Veriler normalize edilmis veya
edilmemis sekilde verilebilmektedir. Yazilimda dogrusal, max-min ve z-score olmak
tizere 3 farkli normalizasyon se¢enegi mevcuttur. Yazilimda aktivasyon fonksiyonu
olarak dogrusal, sigmoid, gaussian, rasyonel sigmoid ve tanjant hiperbolik
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Agin yapisi katman sayist ve katmanlardaki ndron sayisi,
momentum katsayisi, 6grenme orani, iterasyon sayisi, baslangi¢ agirliklarinin se¢imi,
egitimi ve sonlandirma kosulu kullanici tarafindan gergeklestirilmektedir. Egitim
sirasinda olusan hatanin grafigi ¢izilmektedir. Test isleminin ardindan karmasiklik
matrisi gézlemlenerek agin performansi dlgiilebilmekdir. Agin yapisi ve kullanilan
tiim parametreler, egitilen agin baglant1 ve esik degerleri, agin ¢iktilari, (.txt) uzantil
dosya formatinda dizine kaydedilmektedir. Kaydedilmis olan agirlik ve esik degerleri
ayni topolojiye sahip bir baska aga baslangi¢ degerleri olarak verilebilmekte ve
basarimin arttirildigi gozlenmektedir Ar1 ve Berberler (2017). Yazilimin kaynak
koduna  “https://github.com/ayseari/NeuralNetworks.git” linkinden

erisilebilmektedir.

5.2 Veri Kiimesi Havuzu

UCI Makine Ogrenme Havuzu makine 6grenme topluluklarmin makine dgrenme

algoritmalarinin ampirik analizi i¢in kullandig1 veri tabanlari, alan teorileri ve veri
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jeneratorlerinin bir koleksiyonudur. Arsiv 1987’de David Aha ve UC Irvine’deki
diger lisansiistii Ogrenciler tarafindan bir ftp arsivi olarak olusturulmustur. O
zamandan beri diinya capinda arastirmacilar, egitimciler ve Ogrenciler tarafindan
makine dgrenme veri setlerinin birincil kaynagi olarak oldukca yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. 1000’den fazla atif yapilmasi ve tiim bilgisayar bilimlerinde en ¢ok
kullanilan 100 ”bildiri” arasinda yer almasi arsivin ne kadar etkin oldugunu
gostermektedir. Web sitesinin su anki versiyonu Arthur Asuncion ve David Newman
tarafindan  2007°de  tasarlanmistir ve bu proje Massachusetts Amherst
Universitesi’ndeki Rexa.info ile isbirligi igindedir. Maddi destegini Ulusal Bilim

Vakfi’ndan almistir UCI Machine Learning Repository (2017).

5.2.1 Veri Kiimesi Bilgileri

UCI makine Ogrenme havuzunda, kalp hastaliklar1 ile ilgili 4 veri tabam
bulunmaktadir. Verilere ait tiim nitelikler sayisal degerlidir. Veriler asagida belirten

veri kiimelerinde bulunmaktadirlar.

1. Cleveland Klinigi Vakfi (Cleveland Clinic Foundation) (cleveland.data)

2. Macaristan Kardiyoloji Enstitiisli, Budapeste (Hungarian Institute of Cardiology,

Budapest) (hungarian.data)
3. V.A. Tip Merkezi, Long Beach, CA (long-beach-va.data)

4. Universite Hastanesi, Ziirih, Isvicre (switzerland.data)

Her bir veritabani ayni 6rnek bi¢imini kullanir. Veritabanlarinda 76 tane 6zellik
bulunmakta olup bunlarin sadece 14’1 bilimsel arastirmalarda yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir UCI Machine Learning Repository (2017).

Tablo 5.1 ’de veri tabanlarinda (kayip veriler dahil) bulunan veri sayilar siniflara

gore gosterilmistir. Smiflar 0, 1,2, 3, 4 ile belirtilmistir. 0 sinift hasta olmayan kisileri
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ifade ederken 1,2, 3,4 siniflar1 hastaligin derecelerini gostermektedir. Yani 1.sinifa

giren bir hasta hastaligin 1.evresindedir seklinde ifade edilebilir.

Tablo 5.1 Veri sayilaria gore kalp hastalig1 veri kiimeleri

Siniflar 0 1 2 3 4 Total
Cleveland 164 55 36 35 13 303
Hungarian 188 37 26 28 15 294

Switzerland 8 48 32 30 5 123
Long Beach VA 51 56 41 42 10 200

Bu tez calismasinda kayip veriler hari¢c 297 6rnek, 13 6zellik ve 5 sinif igeren

Cleveland veri kiimesi kullanilmistir.
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5.2.2 Veri Oznitelikleri

Cleveland veri seti kisinin kalp rahatsizliklariyla ilgili normal ve anormal kisilerin
siiflanmasi ile ilgilidir. Veri seti toplam 297 kayittir. Veri seti bir kismi egitim ve bir

kismi test isleminde kullanilmak tlizere ayrilmistir. Veriler 13 6znitelikten (girdi) ve 5

siniftan (¢iktilar) olusur.

Tablo 5.2°de hastalik teshisinde kullanilan 13 6zellik gosterilmistir.

Tablo 5.2 Hastalik teshisi i¢in kullanilan &zellikler

Ozellik Aciklama Aralik
Yas Hasta yas1 29-77
Cinsiyet I=erkek 2=kadin {0,1}
Goglis Agrist Tipi 1: tipik anjina {1,2,3,4}
2: atipik anjina
3: anjinal olmayan agr1
4: asemptomatik
Tansiyon mmHg cinsinden 94-200
Kolesterol mg / dl olarak 126-564
Kan Sekeri (aglik kan sekeri> 120 mg / dl) {0,1}
(1 =dogru, 0 =yanls)
. 0: normal {0, 1, 2}
ISE(I)ertll:(r;;);?rdlyograﬁ 1: ST-T dalga anormalligi
2: Olast veya kesin sol ventrikiil
hipertrofisi
Thalach Maksimum Kalp Atis Hiz1 71-202
Egzersize bagli anjina | 1 =evet, 0 = hayr {0, 1,2}
Oldpeak egzersizle indirgenen ST | 0-6,2
depresyonu
Egim ST segmentinin egzersiz egimi {0, 1, 2}
0: yukari
1: yatay
2: asagi
CA floroskopi ile renklendirilen {0,1,2,3}
biiylik damarlarin sayisi
Thal 3 =normal {3,6,7}
6 = sabit bozukluk
7 = geri gevrilebilir bozukluk
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5.3 Uygun Mimari Secimi

Geri yayilim algoritmasi ile bir gizli katman kullanilarak gizli katmandaki node
sayisi, iterasyon sayist, Ogrenme orani ve momentumun artirildigi program
MATLAB’ta yazilmistir. Bu programin yazilmasindaki amag¢ ayn1 egitim seti ve test
seti lizerinde momentum, 6grenme orani, iterasyon sayist ve gizli katmandaki node
sayist degisiminin test kiimesinde elde edilen basar1 oranina etkisinin gézlemlenmesi
ve en yiksek dogruluk oranmin elde edildigi mimari ve paremetrelerin

belirlenmesidir.

Program iki farkli yontemle ¢alistirilmistir.

+ Ilk yontemde olusturulan her bir mimari yapis1 baslangi¢ agirliklar rastgele
secilerek 10’ar kez egitilip test edilmis ve bu 10 testte elde edilen ortalama
dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Bu ydntem icin gelistirilen kod EK-1’de

verilmistir.

» Ikinci yontemde ise olusturulan her bir mimari yapisi i¢in baslangi¢ agirliklari
0,5 sabit deger vektorii secilerek her bir yap1 icin birer kez egitip test edilerek

dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Bu yontemin kodu EK-2’de bulunmaktadir.

Cleveland veri setinin %380’1 egitim seti, %20’s1 ise test seti olarak ikiye
ayrilmistir.  Veriler max-min normalizasyon yontemi ile normalize edilerek geri
yayilim algoritmasi sigmoid aktivasyon ile egitilmistir. Her bir sinifta %80°1 egitim,
%20’si test verisi olarak ayrilan veri setindeki egitim ve test veri sayilarinin siniflara

gore dagilimi Tablo 5.3’te gosterilmistir.

Gizli katmandaki node sayisi, iterasyon sayisi, 0grenme orani, momentum degeri
her bir egitimde arttirilarak defalarca egitilip test edilmistir. Bu degerlerin baslangig,

bitis ve artis degerleri Tablo 5.4’te gosterilmistir.

Bu sekilde degerler siirekli arttirilarak 66150 kez egitilip test edilmistir.
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Tablo 5.3 Egitim ve test kiimesinin siniflara dagilimi

Smif Egitim kiimesi  Test kiimesi

1 128 32
2 43 11
3 28 7
4 28 7
5 10 3

Tablo 5.4 Egitimde kullanilan deger araliklar

Ozellik Baslangig Degeri  Bitis Degeri  Artis Miktar1

Gizli Katmandaki Node Sayis1 1 15 1
Iterasyon Sayis1 200 5000 200

Ogrenme Orani 0 1 0,05

Momentum Degeri 0 1 0,05

5.3.1 Baslangi¢c Agiwrliklart Rastgele Secilerek Mimari Belirleme

Tablo 5.4’te gosterilen mimariler ile veri seti egitilip test edilmistir. Her bir mimari
yapist 10’ar kez egitilip test edilmis ve bu 10 testte elde edilen ortalama dogruluk
oranl maksimum yiizde 65 olarak elde edilmistir. Elde edilen en yiiksek dogruluk
oran1 Tablo 5.5’de gosterilen mimari parametrelerinin farkli kombinasyonlarinda

secilen yapilardan olusmustur.
Tablo 5.5 En iyi dogruluk oraninin elde edildigi mimari i¢in parametre araliklari

Iterasyon Sayis1 Node Sayis1  Ogrenme Orani  Momentum Dogruluk Orani
[1500 — 5000] 9 [0—1] [0—1] 65

Tablo 5.5’de goriildiigii gibi gizli katmanda 9 node segilerek uygun paremetre
kombinasyonu secildiginde %65 dogruluk orani elde edilmektedir. Maliyeti en aza
indirgemek icin en yiiksek dogruluk oranini veren en kiigciik YSA mimarisinde 1500
iterasyon sayis1 secilmigtir. Minimum maliyetli mimari paremetreleri tablo

Tablo 5.6’da gosterilmistir.

Gizli katmandaki node sayisinin 9, iterasyon sayisinin 1500, 6grenme oraninin 0, 5
olarak se¢ilip momentumun [0, 1] araliginda 0, 05 artigla degistigi mimarilerin her biri
icin elde edilen dogruluk orani, egitim seti hatas1 ve test seti hatalarinin ortalama

degerleri Tablo 5.7°de gosterilmistir.
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Tablo 5.6 En iyi dogruluk oraninin elde edildigi minimal mimari i¢in parametre araliklari

Iterasyon Sayis1 Node Sayist  Ogrenme Oran1  Momentum Dogruluk Orani
[1500] 9 [0—1] [0—1] 65

Tablo 5.7 Dogruluk oraninin momentum degerine gore degisim degerleri

Momentum Dogruluk Oran1  Egitim Seti Hatas1  Test Seti Hatas1

0,00 65 2,24397 3,35532
0,05 65 2,24391 3,35509
0,10 65 2,24385 3, 35486
0,15 65 2,24380 3, 35463
0,20 65 2,24374 3, 35440
0,25 65 2,24368 3,35417
0,30 65 2,24363 3,35394
0,35 65 2,24357 3,35372
0,40 64.66667 2,24352 3, 35349
0,45 63.33333 2,24346 3,35326
0, 50 63.33333 2,24341 3,35304
0,55 63.33333 2,24335 3, 35282
0, 60 63.33333 2,24329 3,35259
0,65 63.33333 2,24324 3, 35237
0,70 63.33333 2,24318 3,35215
0,75 63.33333 2,24313 3,35192
0, 80 63.33333 2,24307 3,35170
0,85 63.33333 2,24302 3,35147
0,90 63.33333 2,24297 3,35125
0,95 63.33333 2,24291 3,35102
1,00 63.33333 2,24286 3,35079

Sekil 5.1, Tablo 5.7°deki momentum degerinin ortalama dogruluk oranina

degisimini gostermektedir.
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Sekil 5.1 Dogruluk oraninin momentuma goére degisimi

Ayni egitim ve test seti i¢in gizli katmandaki node sayisinin 9, iterasyon sayisinin
1500, momentum degerinin 0, 5 olarak se¢ilip 6grenme oraninin [0, 1] araliginda 0, 05
artisla degistigi mimarilerin her biri i¢in elde edilen dogruluk orani, egitim seti hatas1

ve test seti hatalarinin ortalama degerleri Tablo 5.8’de gdsterimistir.

Dogruluk oraninin 6grenme oranina gore degisim grafigi Sekil 5.2°da gosterilmistir.

Ogrenme Orani - Dogruluk Oram

65.2

65
64.8
646
644
642

64
63.8
636
634

63.2
0 0.2 04 06 0.8 B §

Sekil 5.2 Dogruluk oraninin 6grenme oranina gore degisimi

Ayni egitim ve test seti lizerinde 1500 iterasyon, 0,5 6grenme orani ve 0,5

momentum degeri ile gizli katmandaki diigim sayisimin [1,15] araliginda
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Tablo 5.8 Dogruluk oraninin 6grenme oranina gore degisim degerleri

Ogrenme Oran1  Dogruluk Oran1  Egitim Seti Hatas1  Test Seti Hatasi

0, 00 63,33333 2,24999 3,38753
0,05 63, 33333 2,24991 3,38723
0,10 63,33333 12, 24968 3,38611
0,15 63, 33333 2,24929 3, 38410
0,20 63, 33333 2, 24877 3,38108
0,25 65 2,24813 3,37703
0,30 65 2,24737 3,37216
0,35 65 2,24651 3,36703
0, 40 65 2, 24557 3,36222
0,45 65 2,24453 3,35768
0, 50 63, 33333 2,24341 3,35304
0,55 63, 33333 2,24223 3,34753
0, 60 65 2, 18866 3,24736
0, 65 65 2,18616 3, 25526
0, 70 65 2,18452 3,26777
0,75 65 2,18447 3,2682
0, 80 65 2,18447 3,2682
0,85 65 2,18447 3, 2682
0,90 65 2,18447 3, 2682
0,95 65 2, 18447 3, 2682
1,00 65 2, 18447 3,2682

degistirilerek elde edilen mimarilerde ag 10’er kez egitilip test edildiginde elde edilen
ortalama dogruluk oranlari, egitim seti hatalar1 ve test seti hatalar1 Tablo 5.9’da

gosterilmistir.

Dogruluk oranminin gizli katmandaki diigiim sayisina gore degisim grafigi

Sekil 5.3’te gosterilmistir.
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Tablo 5.9 Dogruluk oraninin gizli katmandaki diigiim sayisina gore degisim degerleri

Node Sayist  Dogruluk Orani

Egitim Seti Hatas1

Test Seti Hatasi

1, 96665
4,74392
4,41761
4,05176
3, 38960
3, 42659
2,87525
2,44033
2,24341
2,13175
1, 74063
1,74249
1,42999
1,66477
1,23263

Node Sayisi - Dogruluk Orani

1 50
2 55
3 55
4 53, 33333
5 56, 66667
6 50
7 50
8 51,66667
9 63, 33333
10 50
11 50
12 50
13 48, 33333
14 60
15 48, 33333

70

50
s0 e i e

40
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o

2 4

Sekil 5.3 Dogruluk oraninin gizli katmandaki diiglim sayisina gore degisimi

Ayni egitim ve test seti lizerinde gizli katmandaki diiglim sayis1 9, 6grenme orani
ve momentum degerlerinin 0, 5 segilip iterasyon sayisi [500, 5000] araliginda 500’ler

arttirilarak her bir mimari i¢in 10’ar kez egitilip test edilen agin ortalama dogruluk

&

8

10

12

3,00445
3,20814
3, 27094
3,22173
3,49717
3, 76152
3, 75202
3, 68637
3,35304
3,89440
3, 78663
3,82615
4,00284
3, 47499
3,78171

14 16

orani, egitim ve test seti hata degerleri Tablo 5.10°da gdsterilmistir.

Dogruluk oraninin iterasyon sayisina gore degisim grafigi

gosterilmistir.
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Tablo 5.10 Dogruluk oraninin iterasyon sayisina gore degisim degerleri

Iterasyon Sayis1 Dogruluk Oram1  Egitim Seti Hatas1  Test Seti Hatas1

500 58, 33333 2,63463 0,00571
1000 60 2,37698 0,00572
1500 63, 33333 2,24341 0,00571
2000 65 2,18447 0,00567
2500 65 2,18447 0, 00565
3000 65 2,18447 0,00568
3500 65 2,18447 0,00567
4000 65 2,18447 0,00570
4500 65 2,18447 0, 00569
5000 65 2,18447 0,00576

Iterasyon Sayisi - Dogruluk Orani

65 g - s - .
B4 //
: v

63 /

._n'
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61
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59
r
-
5B
57
] 1000 2000 000 4000 5000

Sekil 5.4 Dogruluk oraninin iterasyon sayisina gore degisimi

5.3.2 Baslangi¢c Agwrliklart Sabit Secilerek Mimari Belirleme

Tablo 5.4 ’te gosterilen mimariler ile veri seti egitilip test edilmistir. Her bir
mimari yapisinda baslangi¢ agirliklar1 0, 5 sabit deger vektorii secilerek her bir yapi
icin birer kez egitilip test edilmis ve dogruluk orant maksimum yiizde 61.66667

olarak elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk oranini veren mimari parametreleri Tablo 5.11°de gosterilmistir.

Maliyeti en aza indirgemek i¢in en yliksek dogruluk oranini veren en kiigiik YSA

mimarisi gizli katmanda 5 node segilerek elde edilmistir. Minimum maliyetli mimari
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Tablo 5.11 En iyi dogruluk oranini veren mimari igin parametre araliklar

Iterasyon Sayis1 Node Sayist  Ogrenme Oran1  Momentum Dogruluk Orani
[500 — 1500] 5,6,14 [0 — 1] [0—1] 61.66667

paremetreleri Tablo 5.12 ° de gosterilmistir.
Tablo 5.12 En iyi dogruluk oranini veren minimal mimari i¢in parametre araliklari

Iterasyon Sayis1  Node Sayis1  Ogrenme Oran1  Momentum Dogruluk Orani
[500] 5 [0—1] [0—1] 61.66667

Gizli katmandaki node sayisinin 5, iterasyon sayisinin 500, 6grenme oraninin 0, 5
olarak se¢ilip momentumun [0, 1] araliginda 0, 05 artigla degistigi mimarilerin her biri
icin elde edilen dogruluk orani, egitim seti hatas1 ve test seti hatalarmin ortalama

degerleri Tablo 5.13’te gOsterimistir.
Tablo 5.13 Dogruluk oraninin momentum degerine gore degisim degerleri

Momentum Dogruluk Oran1  Egitim Seti Hatas1  Test Seti Hatas1

0,00 60 5, 13702 0, 02084
0,05 60 5, 13675 0, 02067
0,10 60 5, 13648 0, 02079
0,15 60 5, 13621 0,02104
0,20 60 5, 13594 0,02078
0,25 60 5, 13568 0, 02085
0,30 60 5, 13542 0, 02084
0,35 60 5, 13516 0,02088
0,40 60 5, 13490 0, 02576
0,45 60 5, 13464 0, 02084
0,50 60 5, 13439 0, 02087
0,55 60 5,13414 0, 02082
0,60 60 5, 13389 0, 02059
0,65 60 5, 13364 0, 02082
0,70 60 5, 13340 0, 02085
0,75 60 5,13315 0,02076
0,80 60 5,13291 0, 02086
0,85 60 5, 13267 0,02079
0,90 60 5, 13243 0, 02085
0,95 60 5,13219 0,02160
1,00 60 5,13196 0, 02085

Sekil 5.5, Tablo 5.13’teki momentum degerinin ortalama dogruluk oranina

degisimini gostermektedir.
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Sekil 5.5 Dogruluk oraninin momentuma goére degisimi

Ayni egitim ve test seti i¢in gizli katmandaki diiglim sayisinin 5, iterasyon sayisinin
500, momentum degerinin 0, 5 olarak segilip 6grenme oraninin [0, 1] araliginda 0, 05
artisla degistigi mimarilerin her biri i¢in elde edilen dogruluk orani, egitim seti hatasi

ve test seti hatalarinin ortalama degerleri Tablo 5.14 gdsterimistir.

Dogruluk oraninin 6grenme oranina gore degisim grafigi Sekil 5.6’ de gosterilmistir.

Ogrenme Orani - Dogruluk Orani
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Sekil 5.6 Dogruluk oraninin §grenme oranina gore degisimi

Ayni1 egitim ve test seti lizerinde 500 iterasyon, 0, 5 6grenme orani ve 0, 5 momentum

degeri ile gizli katmandaki digiim sayisinin [1, 15] araliginda degistirilerek elde edilen
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Tablo 5.14 Dogruluk oraninin 6grenme oranina gore degisim degerleri

Ogrenme Oran1  Dogruluk Oran1  Egitim Seti Hatas1  Test Seti Hatasi

0,00 48, 33333 12,45095 6, 13830
0,05 56, 66667 5,63019 2,88205
0,10 56, 66667 9,31325 2,80547
0,15 56, 66667 9,23151 2,80618
0,20 28, 33333 5, 19266 2,82489
0,25 58, 33333 5, 17173 2, 83860
0,30 08, 33333 5, 15979 2,84625
0,35 60 5, 15190 2,85050
0,40 60 5, 14563 2,85317
0,45 60 5, 13987 2,85649
0,50 60 5, 13439 2,86216
0,55 60 5,12923 2,86980
0,60 60 9, 12426 2,87898
0,65 60 5,11935 2, 88945
0,70 60 0, 11447 2,90041
0,75 60 5,09549 2,89829
0,80 08, 33333 9,00335 2,94830
0,85 08, 33333 4,97517 2,98418
0,90 98, 33333 4,95097 2,99877
0,95 98, 33333 4,92550 3,01131
1,00 58, 33333 4,90382 3,02297

mimarilerde ag 10’er kez egitip test edildiginde elde edilen ortalama dogruluk oranlari,

egitim seti hatalar1 ve test seti hatalar1 Tablo 5.15°te gosterilmistir.

Dogruluk oranmnin gizli katmandaki diiglim sayisina gore degisim grafigi
Sekil 5.7°de gosterilmistir.

Node Sayisi - Dogruluk Orani

60.2

60 *

59.8

59.4
59.2
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58.4 1
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\

59.6 \
\
\
\

58.2
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Sekil 5.7 Dogruluk oraninin gizli katmandaki diiglim sayisina gore degisimi
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Tablo 5.15 Dogruluk oraninin gizli katmandaki diiglim sayisina gore degisim degerleri

Node Sayist  Dogruluk Orani

Egitim Seti Hatas1

Test Seti Hatasi

O 1 O O i W N

Ne}

10
11
12
13
14
15

60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
58.33333
08.33333
98.33333
98.33333
58.33333

5,10659
5,11477
5,12340
5, 12954
5,13439
5,13835
5,14160
5,14430
5, 14661
5, 14864
5, 15047
5,15215
5,15371
5,15517
5, 15656

2,85310
2, 87769
2, 87009
2, 86543
2,86216
2, 85988
2, 85845
2, 85758
2, 85699
2,85651
2, 85605
2, 85556
2,85503
2, 85446
2, 85384

Ayni egitim ve test seti lizerinde gizli katmandaki node sayist 5, 6grenme orani ve

momentum degerlerinin 0,5 segilip iterasyon sayist [500,5000] araliginda 500’ler

arttirtlarak her bir mimari i¢in 10’ar kez egitilip test edilen agin ortalama dogruluk

orani, egitim ve test seti hata degerleri Tablo 5.16’da gosterilmistir.

Tablo 5.16 Dogruluk oraninin iterasyon sayisina gore degisim degerleri

Iterasyon Sayis1  Dogruluk Oram1  Egitim Seti Hatas1  Test Seti Hatasi
500 60 5, 13439 2,86216
1000 58, 33333 4, 80880 3,06445
1500 58, 33333 4, 73806 3,01255
2000 58, 33333 4,71410 3,00430
2500 58, 33333 4, 70060 3,00152
3000 58, 33333 4,69214 2,99939
3500 58, 33333 4,68635 2,99706
4000 58, 33333 4, 68206 2,99460
4500 58, 33333 4,67838 2,99202
5000 58, 33333 4,67801 2,99190

Dogruluk oranmin

gosterilmistir.
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Iterasyon Sayisi - Dogruluk Orani
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Sekil 5.8 Dogruluk oraninin iterasyon sayisina gore degisimi

Goriildugi gibi ilk yontemde en yliksek basarim orani gizli katmanda minimum 9

node segilerek, ikinci yontemde ise minimum 5 node segilerek elde edilmistir.

5.4 Hesaplama Denemeleri

Bolim 5.3.1 ve 5.3.2°de elde edilen mimari parametreleri goz Oniine alinarak
MATLAB’ta ve gelistirilen programda gizli katmandaki node say1s1 [5, 9] araligindan
secilerek denemeler yapilmistir. Deneler sonucunda en yiiksek dogruluk orani gizli

katmanda 7 node se¢ilerek elde edilmistir.

Denemeler veri setinin rastgele %80’inin egitim %20 sinin test olarak ayrildig: veri
tizerinde yapilmistir. Egitim ve test setinde her bir sinifta bulunan veri sayilari
Tablo 5.17°de gosterilmistir.

Tablo 5.17 Siniflara gore egitim ve test kiimesinin dagilim

Smif Egitim kiimesi  Test kiimesi

1 115 45
2 49 b}
3 33 2
4 29 6
5 11 2
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En yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi mimari parametreleri Tablo 5.18’de
gosterilmistir.
Tablo 5.18 Optimal mimari i¢in parametre araliklart

Iterasyon Sayis1 Node Sayist  Ogrenme Oran1  Momentum
[100] 7 0,8 0,4

Tablo 5.18’deki mimari parametreleri ile olusturulan ag tablo Tablo 5.17’de egitim
ve test setininin siniflara gére dagilimimin gosterildigi Cleveland veri setinde egitilip
test edildiginde en yiiksek dogruluk orant MATLAB’ta %80 Boliim 5.1°de gelistirilen
programda ise en yiiksek dogruluk orani1 %85 olarak bulunmustur. iterasyon Sayisi

olabildigince kii¢iik tutulmus ve 100 iterasyonda bu basarim elde edilmistir.

Her iki programda dogruluk oraninin farkli ¢ikmasinda baslangic agirliklarinin
rastgele secilmesinin etkisi biiyiiktiir.

MATLAB’ta olusturulan agin yapis1 Sekil 5.9’de gosterilmistir.

4\ Pattern Recognition Neural Metwork (view) = O >

Hidden Output

Input l

13

7 5

Sekil 5.9 MATLAB’ta olusturulan agin yapisi

Sekil 5.10’te MATLAB’ta elde edilen karmagsiklik matrisi goriilmektedir.
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E' Confusion (plotconfusion)

File Edit View |nsert Tools Desktop Window Help

Confusion Matrix

Output Class

1 2 3 4 5 ]
Target Class

Sekil 5.10 Karmasiklik matrisi

Sekil 5.11 ise hatanin iterasyon sayisina gore degisimini gostermektedir.

57



|4 Performance (plotperform) - O it
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Sekil 5.11 Hatanin iterasyon sayisina gore degisimi

Bolim 5.1°de gelistirilen yazilim ile olusturulan agin yapist Sekil 5.12°de
gosterilmistir.

85! Neural Networks - X

{
\) Operations

‘UIH Q [ Testwith all dataset || J‘
Problem Type Patter Recogn - | Load || Normalization Method: | Max-Min Norm - | o [ Show Error Window = [ Test with trainset . .
Data = [ Testwith testset  Network | Error
Dataset n Normalization & Train Network © Test the Network 5 Emorn
5 Neural Networks Network BackPropagation
Adaine Settings
BackPropagation Dataset Fie : | ]
- Function Datasct is7: ] Trainset Fie : |C:\Users\ayse ai\Desktop \Cleveland\HeartDisease Transet_Sclas bt -
Trottaen
Testset Fie : |C:\Users\ayse an\Desktop \Cleveland \ HeartDisease Testset_Sclass txt 1.
LeomogRate 06 | Weghatie: | ]
p— A— ‘
Rerations Dataset Trainset Testset  Nomaized Dataset Nomaized Trainset Nomaized Testset  Training Report
Finishing Conditon : teration v Input1 | Input2 | Input3 | Inputd | InputS | Input6 | input7 | Input8 | Input9 | Input10 | Input11 | input12 | Input13 | Output] Network! A
B 04117 | 1 063636 |045714 |0 1 051919 1 0 0 0 0
EomeBwa-lim |
Optionss 2 fo2e471 0 033333 0 022449 0 0 077778 [0 0 0 0 0
] Docay For e 3 (0852w |0 0 081818 031429 [0 0 019192 [0 041935 |1 [) 0
Decay Rate: [001 | 4 |os1765 [0 1 0.45455 |0.19592 |0 0 036364 |0 00%677 05 |0 0
[ Decay For Momentum 5 |1 0 1 012727 [0 0 0 030303 [0 025806 05 [0 0
Decay Rate : 6 [) 066667 |0.09091 |0.47347 |1 1 035354 |0 [) 0 033333 0
7 |0 0 066667 |0.27273 [ 0.26939 0 0 075758 |0 0 0 0 0
-
8 [0970s9 1 1 0.45455 070612 [0 1 0.14141 [0 07 [os |1 0
= 9 |05 1 066667 |0.36364 0.50612 |0 1 057576 |0 0.08065 |1 033333 |0
10 (09117 |0 066667 |0.27273 [0.25306 |0 1 020202 [0 024134 05 o 0
1 (044118 1 1 0.12727 | 033061 [0 0 065657 |0 [) 0 033333 |0
v
© 2016 - 2019 Dokuz Eylul University Department Of Computer Science

Sekil 5.12 Gelistirilen yazilimla olusturulan agin yapisi
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Sekil 5.13 gelistirilen yazilimla elde edilen karmagiklik matrisi goriilmektedir.

5! Confusion — | X

Sekil 5.13 Gelistirilen yazilimla elde edilen karmagiklik matrisi

Sekil 5.14 grafik ise hatanin iterasyon sayisina gore degisimini gostermektedir.

8 Error — ] X

8 = Error

0 20 40 60 80 100

Sekil 5.14 Hatanin iterasyon sayisina gore degisimi

Gelistirilen yazilimda 6grenme orani veya momentum degerinin ag egitilirken
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bozunum (decay) 6zelligi bulunmaktaydi. Programin bu 6zelligi i¢in 6grenme orant
iizerine bozunum orant 0,01 secilerek ayni parametrelerle tekrar egitilip test
edildiginde dogruluk oraninda artis gozlemlenmis ve %88,33 dogruluk oranina
ulagilmastir.

Ogrenme oranina bozunum isleminin uygulandig1 agm yapis1 Sekil 5.15’te verilmistir.
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Sekil 5.15 Ogrenme oranina bozunum islemi uygulanan agn yapisi

Karmagiklik matrisi Sekil 5.16°da goriilebilmektedir.

o5 Confusion - a X

PredictedClass3 | PredictedClass4
Mo 0 0 0 1
2 |1 2 2 0 0 04
3 |2 0 0 0 0 0
4 |0 0 0 6 0 1
5 0 2 0 0 0 0
6 |034 05 0 1 NaN 088

Sekil 5.16 Ogrenme oranina bozunum islemi uygulanan agin karmasiklik matrisi

Olusan hatanin grafigi ise Sekil 5.17°de gosterilmistir.
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Sekil 5.17 Hatanin iterasyon sayisina gore degisimi
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BOLUM ALTI
SONUCLAR

Bu calismada kalp hastaliginin teshisinde kullanilmak {izere bir YSA mimarisi
Onerilmistir. ' YSA’nin egitiminde geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Bilindigi
gibi YSA’larda problem igin en iyi dogruluk oranini verecek ag mimarisinin yapisini
belirlemek igin herhangi bir yontem yoktur. En uygun mimari, problemi 6grenmesi
acisindan yeterince biiylik, genelleme yapabilmesi i¢in ise bir o kadar kiiciik
secilmelidir.  Agin mimarisi ¢ok kii¢iik secildigi durumda ag iyi bir 6grenme
gerceklestiremeyecektir, diger yandan c¢ok biiyiik segilen bir ag egitim verisini agir1
ogrenmis olacaktir ki bu durum agin ezberlemesine sebep olacagindan genelleme
yetenegi zayif kalacaktir. Tiim bu sebepler goz oOniine alindiginda calismada ilk
olarak kalp hastaliginin teshisinde kullanilacak ag icin en uygun parametreler ile
mimari belirlenmesi lizerine ¢alisilmistir. Bu baglamda MATLAB’ta, geri yayilim
algoritmasi ile bir gizli katmana sahip gizli katmandaki node sayisi, iterasyon sayisi,
O0grenme orani ve momentumun ilk olarak kiigiik secilip sonra siirekli olarak
arttirtldigr bir program yazilmistir. Olusan her ag yapisinda veri seti egitilip test
edilmistir. En yliksek dogruluk oraninin elde edildigi parametreler gz oniine alinarak
onlar iizerinde detayli analiz yapilmistir. En yiiksek dogruluk orani gizli katmanda 7
node segilerek olusturulan ag topolojisinde elde edilmistir. Veri setinin %80’1 egitim
%20’s1 test seti olarak ayrilmisti. MATLAB’ta egitilip test edilen agda 5°li

siiflandirmada en 1yi %80 dogruluk orani elde edilmistir.

Diger yandan tez ¢alismasinda kullanilmak tizere C#NET programlama dilinde bir
yazilim gelistirilmistir. Gelistirilen yazilimin CKA kisminda tahmin ve siniflandirma
problemleri i¢in YSA geri yayilim algoritmast ile egitilip test edilebilmektedir.
Yazilimda agin yapisi, gizli katman sayisi, katmanlardaki node sayisi, katmanlarda
kullanilan aktivasyon fonksiyonu, verilerinin normalizasyon ydntemi, momentum
katsayisi, 6grenme orani, iterasyon sayisi, baslangi¢ agirliklari, egitimi sonlandirma
yontemi gibi birgok 6zellik kullanicilar tarafindan belirlenmektedir.  Gelistirilen

yazilimda elde edilen en uygun ag topolojisi ile ayni1 egitim ve test seti kullanilarak
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bir YSA egitilip test edilmis ve 5’li siniflandirmada en iyi %85 dogruluk orani elde
edilmistir.  Yazilimda, 6grenme oranmi ve/veya momentum degeri egitim esnasinda
bozunum (decay) islemine tabi tutulabilmektedir. =~ Yazilimin bu o6zelligi de
kullanilarak, ayni egitim ve test kiimesinde test edildiginde 5°li simiflandirmada

%88, 33 dogruluk oranina ulagilmistir.

Sonu¢ olarak bu tezde tiim fonksiyonlarin ve parametrelerin kullaniminin
kullancinin kontroliinde oldugu bir yazilim {iretilmis olup yiiksek bir tahmin oranina
ulasilmustir. ileride bu yazilimin gelistirilip daha ¢ok veriyle egitilerek tip diinyasiin

kullanimina sunulmasi amaclanmaktadir.
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EKLER

EK 1: Baslangi¢ agirhiklar: rastgele secilerek mimari belirleme MATLAB kodu

clear all;

clc;

inputs = [train inputs in here] ;
targets = [train targets in here];
Testlnputs = [test inputs in here];

TestTargets = [test targets in here];

fid=fopen(’sonuc.txt’,’a+’);

fprintf(fid , HiddenLayerNode Iteration LearningRate Momentum
AvarageTrainError MaxTrainError MinTrainError AvarageTrainTime
MaxTrainTime MinTrainTime AvarageTestError MaxTestError
MinTestError AvarageTestTime MaxTestTime MinTestTime
AvarageAccuracy MaxAccuracy MinAccuracy\n’);

fclose (fid);

for i=1:15
hiddenLayerSize = [i];

net = patternnet(hiddenLayerSize);

net = configure(net, inputs, targets);
net.divideFcn = ’dividetrain’;
net.divideMode = ’sample’; % Divide up every sample

net.divideParam . trainRatio = 100/100;

net.trainFcn = ’traingdm’;

net.layers {l}.transferFcn = ’logsig’;
net.layers {2}.transferFcn = ’logsig’;
net.performFecn = ’mse’;

>
El

net.plotFcns = {’plotperform’,’ plottrainstate
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"ploterrhist’, ... |

"plotregression’, ’“plotfit’};

for 1=500:500:5000

iteration=1;

net.trainParam.epochs = iteration;
for j=1:0.5:11

learningrate=(j —1)/10;
net.trainParam. lr=learningrate ;
for k=1:0.5:11

momentum=(k —1)/10;

net.trainParam .mc=momentum ;

net.trainParam .showWindow = false;
net.trainParam .showCommandLine = false ;
x=[1;

for p=1:10

tic

[net,tr] = train(net,inputs ,targets);

trainTime=toc ;

Trainoutputs = net(inputs);
TrainErrors = gsubtract(targets , Trainoutputs);
sum=0.0;

for m=1:(size(TrainErrors ,2))

for n=1:size(TrainErrors,1)

sum =sum + abs(TrainErrors(n,m)"(2));
end

end

trainError=1/2%sqrt(sum);

tic
outputs=sim(net, Testlnputs);
testTime=toc;

errors = gsubtract(TestTargets ,outputs);
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performance = perform(net, TestTargets ,outputs);

sum=0.0;

for m=1:(size(errors ,2))

for n=1:size(errors ,1)

sum =sum + abs(errors(n,m)”(2))
end

end

testError=1/2%sqrt(sum);

[c,cm,ind ,per] = confusion(Test

accuracy=(1—c)*100;

x(p,1)=1i;
x(p,2)=1iteration;
x(p,3)=1learningrate;
x(p,4)=momentum;
x(p,5)=trainError;
x(p,6)=trainTime;
x(p,7)=testError;
x(p,8)=testTime;

x(p,9)=accuracy;

end

y=[x(l,1) x(1,2) x(1,3) x(1.,4)
min(x(:,5)) mean(x(:,6)) max(x(
max(x(:,7)) min(x(:,7)) mean(x(

mean(x(:,9)) max(x(:,9)) min(x(

fid=fopen(’sonuc.txt’,’at+’);
fprintf(fid, %8.5f %8.5f %8.5f
%8.5f %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f
%8.5f\n’ ,y);

fclose (fid);

end

end

>

Targets , outputs);

mean(x(:,5)) max(x(:,5))

:,6)) min(x(:,6)) mean(x(:,7))
:,8)) max(x(:,8)) min(x(:,8))
2,9)) ]

%8.5f %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f
%8.5f %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f
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end

end
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EK 2: Baslangi¢ agirhiklar sabit secilerek mimari belirleme MATLAB kodu

clear all;

clc;

inputs = [train inputs in here] ;
targets = [train targets in here];
Testlnputs = [test inputs in here];

TestTargets = [test targets in here];

fid=fopen(’sonuc.txt’,’a+’);
fprintf(fid , ’HiddenLayerNode Iteration LearningRate Momentum
TrainError TrainTime TestError TestTime Accuracy\n’);

fclose (fid);

for i=1:15

hiddenLayerSize = [i];

net = patternnet(hiddenLayerSize);
w=[1;

sizee=13%i+i*5+5+1;

for h=1:1:sizee

w(h,1)=0.5;

end

net = configure(net, inputs,targets);

net = setwb(net, w);

net.divideFcn = ’dividetrain’;

net.divideMode = ’sample’; % Divide up every sample

net.divideParam . trainRatio = 100/100;

net.trainFcn = ’traingdm’;

net.layers {l}.transferFcn = ’logsig’;
net.layers {2}.transferFcn = ’logsig’;
net.performFcn = 'mse’;

net.plotFcns = {’plotperform’,  plottrainstate ’,
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"ploterrhist’, ... ,’plotregression’, “plotfit’};

for 1=500:500:5000

iteration=1;

net.trainParam.epochs = iteration;
for j=1:0.5:11

learningrate=(j —1)/10;
net.trainParam . Ir=learningrate;
for k=1:0.5:11

momentum=(k—1)/10;

net.trainParam . mc=momentum;

net.trainParam .showWindow = false;

net.trainParam .showCommandLine = false;

x=[];

tic
[net,tr] = train(net,inputs ,targets);

trainTime=toc ;

Trainoutputs = net(inputs);
TrainErrors = gsubtract(targets , Trainoutputs);
sum=0.0;

for m=1:(size(TrainErrors ,2))

for n=1:size(TrainErrors ,1)

sum =sum + abs(TrainErrors(n,m)"(2));
end

end

trainError=1/2%sqrt(sum);

tic
outputs=sim(net, Testlnputs);
testTime=toc;

errors = gsubtract(TestTargets ,outputs);
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performance = perform(net, TestTargets ,outputs);

sum=0.0;

for m=1:(size(errors ,2))

for n=1:size(errors ,1)

sum =sum + abs(errors(n,m)"(2));
end

end

testError=1/2%sqrt(sum);

[c,cm,ind ,per] = confusion(TestTargets ,outputs);

accuracy=(1—c)*100;

x(1,1)=1;
x(1,2)=1iteration;
x(l,3)=1learningrate;
x(1,4)=momentum;
x(1,5)=trainError;
x(1,6)=trainTime ;
x(1,7)=testError;
x(1,8)=testTime;

x(1l,9)=accuracy;

y=[x(1,1) x(1,2) x(1,3) x(1,4) x(1,5) x(1,6) x(1,7) x(1,8)
x(1,9) ]

fid=fopen(’sonuc.txt’,’a+’);

fprintf(fid, %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f %8.5f
%8.5f\n" ,y);

fclose (fid);

end

end

end

end
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