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OZET
Yiksek Lisans Tezi

ZAMAN SERISI VE SINIR AGLARI KULLANARAK MEME KANSERI
TESHISINDE MAKINE OGRENMESI MODELLERININ KARSILASTIRMALI
ANALIZI

Serkan TASPINAR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Kerem GENCER

Meme kanseri, diinya genelinde kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tiirlerinden biri
olup, kansere bagl 6liimlerin baslica nedenleri arasinda yer almaktadir. Erken teshis hem
tedavi stirecinin etkinligi hem de hastalarin yasam siiresi agisindan kritik bir dneme
sahiptir. Bu baglamda, makine 6grenimi algoritmalarinin tibbi veri analizi ve teshis
stireclerine entegre edilmesi, 6zellikle erken tani agisindan 6nemli katkilar sunmaktadir.
Bu calisma, meme kanseri teshisinde kullanilan ii¢ farkli makine 6grenimi modelinin
Kolmogorov Arnold Network (KAN), Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) ve Long Short-Term Memory (LSTM) performansini karsilagtirarak, bu
alandaki énemli bir bilgi boslugunu doldurmay1 amaglamaktadir. UCI Makine Ogrenimi
Deposundan alinan Wisconsin Meme Kanseri ve Breast Cancer Coimbra veri setleri
kullanilarak her bir modelin teshis dogrulugu ve karmasik veri yapilarmi 6grenme
yetenegi degerlendirilmistir. KAN modeli, noral aglarin esnek yapisint temel
fonksiyonlarla birlestirerek kiigiilk ve karmasik veri kiimelerinde basarili sonuglar
vermektedir. Ozellikle biyomedikal veri setlerinde sundugu esneklik, teshis dogrulugunu
artirma potansiyeline sahiptir. ARIMA modeli ise zaman serisi verilerinde yaygin olarak
kullanilan bir yontem olup, verilerin zamana bagl degiskenligini modelleyerek meme
kanseri tanisinda uygulanabilirlik sunmaktadir. LSTM modeli, uzun vadeli bagimliliklar

O0grenme yetenegi ile zaman serisi verilerinde 6ne ¢ikan bir derin 6grenme yontemidir.



Elde edilen bulgular, KAN modelinin Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE) ve Mean Absolute Error (MAE) gibi hata metrikleri agisindan en diisiik
degerlere sahip oldugunu ve bu sayede en yiiksek tahmin dogrulugunu sagladigini
gostermistir. LSTM modeli, mimarisinin karmasikligina ragmen bu ¢alismada beklenen
performansi gosterememis; hata metrikleri agisindan yliksek degerler iiretmis ve daha
diistik bir basar1 sergilemistir. ARIMA modeli ise LSTM’ye kiyasla daha iyi performans
gostermis ancak KAN modelinin gerisinde kalmistir. Sonuglar, KAN modelinin meme
kanseri teshisinde gilivenilir ve etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini ortaya koyarken,
makine 6grenimi modellerinin dikkatli se¢cimi ve hiper parametre optimizasyonunun,
tibbi teshis siireclerinde kritik rol oynadigin1 da vurgulamaktadir. Gelecekte yapilacak
calismalarin, bu modellerin farkli veri setleri {izerinde test edilmesi, model
parametrelerinin kapsamli bigimde optimize edilmesi ve alternatif veri Onisleme
tekniklerinin kullanilmasiyla daha gelismis teshis sistemlerinin gelistirilmesine katki

saglamasi1 beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri teshisi, Makine 6grenmesi modelleri , KAN,

ARIMA, LSTM, Tahmin performansi.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

COMPARATIVE ANALYSIS OF MACHINE LEARNING MODELS FOR BREAST
CANCER DIAGNOSIS USING TIME SERIES AND NEURAL NETWORKS

Serkan TASPINAR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer

Supervisor: Asst. Prof. Kerem GENCER

Breast cancer is one of the most common types of cancer among women worldwide and
remains a leading cause of cancer-related deaths. Early diagnosis is critically important
for both the effectiveness of treatment and patient survival. In this context, integrating
machine learning algorithms into medical data analysis and diagnostic processes offers
significant contributions, particularly in achieving early detection. This study aims to
address a crucial gap in the literature by comparing the performance of three distinct
machine learning models—Kolmogorov-Arnold Network (KAN), Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), and Long Short-Term Memory (LSTM)—in the
diagnosis of breast cancer. The models were evaluated using the Wisconsin Breast Cancer
and Breast Cancer Coimbra datasets obtained from the UCI Machine Learning
Repository, focusing on diagnostic accuracy and the ability to learn from complex data
structures. The KAN model combines the flexible structure of neural networks with
fundamental functions, demonstrating successful results on small and complex datasets.
Its adaptability, especially in biomedical data analysis, offers potential for improving
diagnostic accuracy. The ARIMA model, a widely used method for time series data,
provides applicability in breast cancer diagnosis by modeling temporal variability in the
data. The LSTM model, a deep learning approach known for its ability to learn long-term
dependencies, stands out in time series analysis. The findings indicate that the KAN
model achieved the lowest error values in terms of Mean Squared Error (MSE), Root

Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE), thereby delivering the



highest prediction accuracy. Despite its architectural complexity, the LSTM model did
not perform as expected in this study; it produced higher error values and showed
relatively lower success. The ARIMA model outperformed the LSTM but still fell short
compared to the KAN model. These results suggest that the KAN model can be
considered a reliable and effective tool in the diagnosis of breast cancer. Moreover, the
study underscores the importance of carefully selecting machine learning models and
optimizing hyperparameters, as they play a critical role in medical diagnostic processes.
Future studies are expected to contribute to the development of more advanced diagnostic
systems through testing these models on different datasets, comprehensive optimization

of model parameters, and the application of alternative data preprocessing techniques.

Keywords: Breast cancer diagnosis, Machine learning models, Kolmogorov—Arnold

Network (KAN), ARIMA, LSTM, Prediction performance.
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f(x) KAN kolmogorov temsiline gore ¢ikt1 fonksiyonu
oi, i, KAN Kolmogorov temsiline gore ara fonksiyonlar
Vi LSTM ¢ikis degeri
W, b LSTM Agirlik matrisi ve bias terimi
Xt LSTM zaman adimu t'deki giris verisi
h; LSTM hiicresindeki gizli durum (hidden state)
Ve ARIMA zaman adimindaki gozlenen deger
€ ARIMA hata terimi (white noise)
p.d.,q ARIMA model parametreleri (autoregressive, differencing,
moving average)
C ARIMA sabit terim
Kisaltmalar
ANN Artificial neural network (yapay sinir ag1)
AUC Area under the curve (egri altindaki alan)
ARIMA AutoRegressive integrated moving average
FN False negative (yanlis negatif)
FP False positive (yanlis pozitif)
KAN Kolmogorov arnold network
LSTM Long short-term memory (uzun kisa siireli bellek)
MAE Mean absolute error (ortalama mutlak hata)
ML Machine learning (makine 6grenmesi)
MSE Mean squared error (ortalama kare hata)
RNN Recurrent neural network (yinelemeli sinir agi)
RMSE Root mean squared error (kok ortalama kare hata)
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1. GIRIS

Meme kanseri, diinya genelinde kadinlar arasinda en sik rastlanan kanser tiirlerinden biri
olup ayni zamanda kansere bagli 6liimlerin baslica nedenleri arasinda yer almaktadir
(American Cancer Society 2020). Diinya Saglik Orgiitii'ne (DSO) gore her y1l yaklasik
2.3 milyon kadina meme kanseri teshisi konulmakta olup vaka sayilar1 artmaya devam
etmektedir (WHO 2022). Kanser insidansi tahminlerine gore, meme kanseri akciger
kanserini geride birakarak en yaygin kanser tiirii haline gelmistir (Siegel vd. 2023). Erken
evrede tespit edilen meme kanserinde tedavi basaris1 %90 gibi yiiksek oranlara
ulagsmakta; orta evrelerde ise bu oran %50 ila %80 arasinda degismektedir. Geg evrede
tan1 konulan vakalarda ise tedavi siireci oldukca zorlasmakta ve basari orani ciddi sekilde
azalmaktadir. Bu nedenle, hastaligin zamaninda teshis edilmesi kritik bir 6neme sahiptir

(Verywell Health 2023).

Geleneksel olarak meme kanseri; fiziksel muayene, mamografi, ultrason ve biyopsi
yontemleri ile teshis edilmektedir (American Cancer Society 2020). Mamografiyle
birlikte uygulanan ultrason taramasinin, o6zellikle yogun meme dokusuna sahip
kadinlarda, kanser tespit oranin1 artirdigi farkli calismalarda gosterilmistir. Bu yontemler,
tam siirecinde dnemli rol oynamakta; ancak bazi sinirlamalara da sahiptir. Ornegin
mamografi, geng¢ kadinlarda yogun meme dokusu nedeniyle yanlis negatif sonuclara yol
acabilmekte ve bu gibi durumlarda ultrason gibi tamamlayic1 yontemlerin kullanimi tani
dogrulugunu artirabilmektedir (Skaane vd. 2008). Bununla birlikte, s6z konusu tani
yontemleri hem zaman alicidir hem de her zaman yeterli dogrulukta sonug
vermemektedir. Bu sebeple, tani siirecinin hizlandirilmasi ve dogrulugunun artirilmasi

amaciyla bilgisayar destekli teshis sistemleri yaygin sekilde kullanilmaktadir (Doi 2007).

Makine Ogrenmesi algoritmalari, biiyiik boyutlu veri setlerinden anlamli Oriintiiler
cikararak, bu Oriintiiler iizerinden tahminler yapma yetenegine sahiptir. Bu caligmada
meme kanseri teshisine yonelik olarak ii¢ farkli makine 6grenmesi modeli Kolmogorov
Arnold Network (KAN), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ve Long
Short-Term Memory (LSTM) kullanilmistir. KAN modeli, noral aglarin esnek yapisini

cekirdek (kernel) yontemlerle birlestirerek yiiksek veri uyumu saglamayi amacglamaktadir
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(Van Vaerenbergh vd. 2012).

Matematiksel olarak, KAN modeli herhangi bir siirekli fonksiyonu belirli bir dogruluk
diizeyinde gosterip bir dizi fonksiyonun toplami olarak ifade edebilmektedir. Bu 6zellik
sayesinde, tibbi verilerdeki karmasik iliskileri 0grenerek meme kanseri teshisinde
kullanilabilecek nitelikli siniflandirmalar yapilabilmektedir. ARIMA modeli, zaman
serisi analizlerinde yaygin olarak tercih edilen bir yontem olup ge¢mis verilere dayanarak
gelecekteki degerlerin tahmini i¢in kullanilmaktadir (Box vd. 2015). Bu yoéniiyle
ARIMA, meme kanseri tanisinda tibbi verilerdeki zaman igerisindeki degisimleri takip
ederek risk tahmini yapilmasina imkan sunmaktadir. LSTM modeli ise uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme kapasitesiyle 6ne ¢ikan tekrarlayan bir sinir ag1 yapisina sahiptir
ve zaman serisi verilerinde basarili sonuglar vermektedir (Hochreiter ve Schmidhuber

1997).

LSTM modelleri, hastalarin gegmis tibbi kayitlar1 ile tedavi siirecinde elde edilen
goriintiileme verilerini analiz ederek, uzun donemli Oriintiileri tanimlayabilir; timor
hiicrelerinin biiylime hizin1 tahmin edebilir ve daha once fark edilemeyen anormal
yapilar1 belirleyerek teshis dogrulugunu artirabilir. Bu ¢alismada kullanilan Wisconsin
Meme Kanseri veri seti ile Breast Cancer Coimbra veri seti literatiirde yaygin olarak

kullanilan referans veri kiimelerinden biridir (Wolberg vd. 1994, Patricio vd. 2018).

Arastirmamizda, KAN, ARIMA ve LSTM modelleri kullanilarak meme kanseri
teshisinde hangi modelin daha yiiksek performans gosterdigi degerlendirilmistir. Elde
edilen bulgular dogrultusunda yapilan karsilagtirmali analizler, makine O6grenimi
tekniklerinin saglik alaninda daha etkin ve verimli bigimde kullanilabilmesi adina 6nemli

¢ikarimlar sunmaktadir (Topol 2019).
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2. LITERATUR BILGILERI

Literatiirde, ARIMA ve LSTM modellerini karsilastiran ¢ok sayida calisma yer
almaktadir. Bu calismalarin temel amaci, her iki modelin farkli veri kiimeleri tizerindeki
performanslarini degerlendirerek hangi modelin, hangi problem tiiriinde ve hangi veri
setlerinde daha etkili oldugunu ortaya koymaktir (Gencer ve Basgift¢i 2021). Yapilan
incelemeler, ARIMA ve LSTM modellerinin KAN ile birlikte degerlendirildigi herhangi
bir caligmaya rastlanmadigini gostermektedir. Bu eksiklik, KAN modelinin literatiirde
yeterince ele alinmadigini ortaya koymakta ve 6zellikle saglik verileri lizerinde ARIMA
ve LSTM gibi yaygin yontemlerle karsilastirilmadigini gostermektedir. Bu boliimde,
ARIMA ve LSTM modellerini karsilastiran ¢alismalara yer verilmis ve ilgili bulgular

Ozetlenmistir.

Martis vd. (2013), ¢alismalarinda LSTM ve ARIMA modellerini elektrokardiyogram
(EKG) verilerindeki anormallikleri tahmin etmek amaciyla kullanmiglardir. LSTM
modellerinin, EKG verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 daha basarili sekilde tespit
ederek, ARIMA modellerine kiyasla daha diisiik hata oranlar ile {istiin performans
sergiledigi gozlemlenmistir. Elde edilen bulgular, LSTM modelinin karmasik ve uzun
vadeli bagimliliklar igeren veri tiirlerinde daha etkili oldugunu; 6zellikle EKG gibi klinik
verilerin analizinde ARIMA’ya kiyasla daha basarili sonucglar verdigini ortaya
koymustur. Ayrica, LSTM modelinin anomali tespiti gibi zorlayict gorevlerde
ARIMA’ya gore daha iistiin performans gosterdigi vurgulanmaktadir. Buna karsilik,
ARIMA modelinin daha basit ve kisa vadeli tahmin gerektiren durumlarda etkili bir
secenek olabilecegi belirtilmistir. Dolayisiyla, EKG gibi karmasik zaman serilerinde
LSTM modelinin en yiiksek performansi sergileyerek daha iistiin bir alternatif olarak 6ne

ciktig1 sdylenebilir.

Shahid vd. (2020) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, hastanelerdeki hasta yogunlugunu
tahmin etmek amaciyla LSTM ve ARIMA modelleri karsilastirilmistir. LSTM modelinin,
hasta sayisindaki ani degisimleri ve karmasik yapilari daha etkili bir sekilde 6grenebildigi
icin ARIMA ’ya kiyasla daha yiiksek bir performans sergiledigi rapor edilmistir. Bulgular,

LSTM’nin dinamik ve karmasik veri igeren veri kiimelerine daha iyi uyum sagladigini ve
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bu sayede daha dogru tahminler iiretebildigini gostermektedir. Buna karsilik, ARIMA
modeli daha sade yapilt ve dogrusal iliskilerin baskin oldugu veri yapilarinda etkili
sonuglar vermistir. Dolayisiyla, bu ¢calisma LSTM modelinin karmasik zaman serilerinde
daha yiiksek dogrulukla tahmin yapabildigini; ARIMA modelinin ise daha basit ve

dogrusal veriler i¢in uygun oldugunu ortaya koymaktadir.

Chimmula ve Zhang (2020), COVID-19 vaka sayilarinin tahmini amaciyla ARIMA ve
LSTM modellerinin  performanslarii  karsilastirmislardir.  Calismada, LSTM
modellerinin daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek dogruluk sagladig1 tespit edilmistir.
Ozellikle COVID-19 gibi belirsiz, karmasik ve dinamik veri setlerinde, LSTM modelinin
uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme konusundaki yeteneginin ARIMA’ya gore ¢ok daha
{istiin oldugu ifade edilmistir. Ote yandan, ARIMA modelinin daha diizenli ve kisa vadeli
tahmin gerektiren veri setlerinde daha etkili oldugu belirtilmistir. Bu baglamda, LSTM
modellerinin karmagik ve Ongoriilemeyen veri tiirlerinde daha ytliksek performans

sergiledigi soylenebilir.

Mougiakakou vd. (2010), diyabetli bireylerin kan sekeri diizeylerini tahmin etmek
amaciyla ARIMA ve LSTM modellerini karsilastirmiglardir. Calismada, LSTM
modelinin ani degisimleri ve uzun vadeli bagimliliklar1 daha iyi yakalayarak ARIMA’ya
kiyasla daha yiiksek dogruluk sundugu belirlenmistir. Elde edilen sonuglar, LSTM
modelinin kan sekeri diizeylerindeki karmasik dalgalanmalar1 tahmin etmede daha etkili
oldugunu ve bu baglamda diyabetli bireylerin takibinde daha uygun bir yontem oldugunu
gostermektedir. Ote yandan, ARIMA modelinin daha diizenli ve sabit veri yapilarinda

anlamli sonuglar verdigi belirtilmistir.

Kandemir-Cavas ve Cavas (2019), yogun bakim iinitelerindeki (YBU) yatak doluluk
oranlarini tahmin etmeye yonelik yaptiklar1 ¢alismada, LSTM ve ARIMA modellerini
karsilastirmislardir. Bulgular, LSTM modelinin karmasik ve mevsimsel verileri daha iyi
modelleyerek daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagtifin1 gostermektedir. Mevsimsel
dalgalanmalar1 ve dogrusal olmayan yapilar1 daha iyi 6grenebilen LSTM modeli, bu
baglamda ARIMA modelinden {istiin performans sergilemistir. Buna karsin, ARIMA

modeli kisa vadeli ve dogrusal yapiya sahip verilerde daha basarili sonuglar vermistir.
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Kirbas vd. (2020), COVID-19 vaka sayilarini tahmin etmek amactyla ARIMA, NARNN
ve LSTM modellerini kullanarak Danimarka, Belcika, Almanya, Fransa, Birlesik Krallik,
Finlandiya, Isvicre ve Tiirkiye gibi iilkelerden elde edilen veriler iizerinde bir
karsilagtirma yapmuslardir. Calisma bulgularina gére, LSTM modeli dogrusal olmayan
yapilar1 daha etkili sekilde Ogrenerek ARIMA’ya kiyasla daha yiiksek performans
sergilemistir. Ozellikle kisa vadeli tahminlerde LSTM modelinin daha basarili oldugu,

ARIMA modelinin ise daha sade ve dogrusal veri yapilarinda etkili oldugu belirlenmistir.

Literatirde ARIMA ve LSTM modellerini karsilastiran ¢alismalarin bulgulari, her iki
modelin de farkli veri tiirleri ve yapilarinda kendine 6zgii avantajlara ve sinirliliklara
sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak bu ¢alismalarin hi¢birinde ARIMA ve LSTM
modellerinin KAN ile birlikte analiz edilip karsilastirilmadigi goriilmektedir. KAN
modeli, dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlart ayn1 yapi igerisinde temsil edebilme
0zelligi sayesinde, karmasik veri yapilarinda etkili sonuglar sunabilmektedir. Bu nedenle,
ARIMA ve LSTM modelleri ile birlikte KAN modelinin saglik verileri iizerinde
karsilastirilmasi, literatiirdeki onemli bir boslugu dolduracak ve makine 6grenimi
yaklasimlarinin performansini daha etkili ve kapsamli bicimde degerlendirme imkéni

saglayacaktir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Veri Seti

Wisconsin Meme Kanseri Teshis (WBCD) veri seti, literatiirde oldukc¢a yaygin olarak
kullanilan ve makine 6grenimi ¢aligmalarinda referans 6l¢iit olarak kabul edilen kapsamli
bir veri setidir. Street vd. (1993) tarafindan yapilan ¢alismada bu veri seti kullanilarak
cesitli siniflandirma algoritmalarinin performanslart karsilastirilmistir. Ayrica Wolberg
vd. (1994) de makine 6grenimi yontemlerinin meme kanseri teshisindeki etkinligini
degerlendirmek amaciyla bu veri setinden faydalanmistir. UCI Makine Ogrenimi
Deposunda yayimlanan bu veri seti, 569 drnekten olugsmakta ve her bir 6rnek, bir hastanin

meme dokusundan alinan hiicre bazli 6l¢timlerine dayanmaktadir.

Veri setinde, her bir 6rnek iyi huylu (benign) ya da koétii huylu (malignant) olarak
etiketlenmis ve bu etiketler 'B' ve 'M" harfleri ile ifade edilmistir. Ozellikler arasinda cap,
doku, cevre, alan, diizgiinliik, kompaktlik, oyukluk, oyuk noktalar, simetri ve fraktal
boyut gibi parametreler yer almakta olup; bu parametreler ortalama, standart hata ve en
kotli durum (worst) olmak tizere ti¢ farkli sekilde dl¢lilmiistiir. Bu ¢ok boyutlu yaklagim,

hiicrelerin kanserli olup olmadigini belirlemede yiiksek dogruluk saglar.

Breast Cancer Coimbra veri seti, Portekiz’deki Coimbra Universitesi’nden arastirmacilar
tarafindan olusturulmus ve UCI veritabanina dahil edilmistir. Bu veri seti, geleneksel
hiicresel goriintii analizlerinden farkli olarak biyokimyasal gostergelere dayali bir teshis
yaklasimi sunar. Toplam 116 kadin hasta 6rnegini igeren veri setinde, yas, viicut kitle
indeksi (BMI), glikoz, insiilin, leptin, adiponektin, resistin ve MCP-1 gibi biyobelirtec

Olctimleri yer almaktadir.

Veri setinin hedef degiskeni, 0 (kanser degil) ve 1 (kanserli) olarak siniflandirilmistir.
Kiiclik 6rneklem boyutuna ragmen, veri seti biyobelirteg tabanli tanmi sistemlerinin
degerlendirilmesinde oldukca degerlidir ve Ozellikle daha karmasik modellerin kiiciik

veri lizerindeki genelleme yetenegini test etmek i¢in uygundur (Patricio vd. 2018).
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Bu tez ¢alismasinda her iki veri seti, 6ncelikle egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmis;
%80 egitim ve %20 test oran1 kullanilmistir. Ozellikler, makine 6grenmesi modellerinin
performansini artirmak amaciyla StandardScaler yontemi ile normalize edilmistir. Bu
islem, tiim 6zelliklerin ayn1 6l¢ekte olmasini saglayarak 6grenme siirecini optimize eder.
Elde edilen veriler sirasiyla KAN, ARIMA ve LSTM modelleri iizerinde egitilmis ve her

veri seti i¢in tahminler elde edilmistir.

Sekil 3.1°de, veri kiimesinin yiiklenmesi, on islenmesi, egitim ve test alt kiimelerine
ayrilmasi ile baslayan siire¢; model egitimi ve tahmin ¢iktilarinin degerlendirilmesiyle
devam eden genel is akis1 gorsellestirilmistir. Bu yapi, farkli veri setlerinin birbirine gore
gliclii ve zayif yonlerini analiz etmek ve model karsilastirmalarini daha anlamli kilmak
icin tasarlanmistir. Veri setleri, meme kanseri teshisi iizerine yapilan makine 6grenimi
caligmalarinda olduk¢a faydali bir kaynaktir ve farkli modellerin performanslarini
karsilagtirmak i¢cin uygun bir temel saglar (Street vd. 1993). Sekil 3.1°de, bu tez
caligmasinda uygulanan veri isleme, model egitimi ve tahmin siirecine iliskin genel is
akis1 gorsellestirilmistir. Stireg, veri kiimesinin yiliklenmesi ve 6n islenmesiyle
baslamakta; ardindan verinin egitim ve test alt kiimelerine ayrilmasiyla devam
etmektedir. Bu veriler iizerinde sirasiyla KAN, ARIMA ve LSTM modelleri egitilmekte

ve tahminler elde edilmektedir.
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Veriyi Yikle

Veriyi On Isle

Hy

Veriyi Ayir

(egitim/test)

Veriyi
Standartlagtir

{KAN Modeli Egitimi ’ {ARIMA Modeli Egitimi ‘ LTSM Modeli Egitimi ’

KAN Tahminleri ARIMA Tahminleri LTSM Tahminleri

Sonuclar Ciz ve MSE Hesapla}

Sekil 3.1 ARIMA, LSTM ve KAN modelleriyle tahmin siireci akigi

3.2 Kullamilan Modeller ve Egitim Parametreleri
Bu ¢alismada meme kanseri teshisine yonelik siniflandirma problemini ¢6zmek amaciyla

ti¢ farkli model kullanilmistir: Kolmogorov-Arnold Network (KAN), ARIMA ve LSTM.

Her bir modelin yapisi, egitim silireci ve parametre ayarlari asagida detayl sekilde
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aciklanmistir.

Ik olarak kullanilan KAN (Kolmogorov-Arnold Network) modeli, zellikle fonksiyon
O0grenme ve ayrik siiflandirma problemlerinde yiiksek basar1 gosteren yeni nesil bir
yapay sinir ag1 mimarisidir. Bu model PyTorch tabanli kan kiitliphanesi kullanilarak
uygulanmistir. Modelin yapisinda girig katmaninda 30 ndron, gizli katmanda 5 néron ve
cikis katmaninda 1 ndéron bulunmaktadir (width=[30, 5, 1]). Grid sayis1 5 olarak
belirlenmis, her bir diigiimde 3 komsuya dayali bir yap1 (k=3) tercih edilmistir.
Optimizasyon islemi, L-BFGS algoritmasiyla gerceklestirilmis; 50 adim boyunca egitim
yapilmistir. Ayrica, agirliklarin kontrol altinda tutulmasi amaciyla 0.01 degeriyle L2
cezasi (lamb=0.01) ve 10 degeriyle entropi cezasi (lamb_entropy=10) uygulanmistir.

Egitim ve test verileri PyTorch tensorlerine doniistiiriilerek modele aktarilmistir.

Ikinci olarak degerlendirilen ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
modeli ise zaman serisi analizi i¢in siklikla kullanilan bir yaklasimdir. Ancak bu
caligmada, siniflandirma problemlerine kiyasla sinirli bir kapasiteye sahip olmasi
nedeniyle yalnizca karsilagtirma amaciyla kullanilmistir. ARIMA modelinde sadece
hedef degisken (etiket) zaman serisi olarak ele alinmis ve 6zellikler dikkate alinmamastir.
Modelin parametreleri (p=5, d=1, qg=0) seklinde belirlenmis, yani 5 gecikmeli otoregresif

terim, birinci dereceden fark alma ve sifir hareketli ortalama bileseni kullanilmistir.

Ugiincii olarak kullanilan LSTM (Long Short-Term Memory) modeli, dzellikle sirali
veriler lizerinde giiglii 6grenme yetenegine sahip, geri beslemeli bir yapay sinir agidir.
Model Keras kiitiiphanesi ile olusturulmus ve ardisik zaman adimlarinda 6grenim
yapacak sekilde yeniden sekillendirilmistir. LSTM modeli 50 néronlu tek bir LSTM
katmani ve ardindan 1 ndronlu bir ¢ikis katmanindan olugmaktadir. Girdi boyutu (1, 30)
olarak belirlenmis, aktivasyon fonksiyonu olarak ‘ReLU’ se¢ilmistir. Modelin ¢ikisinda
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak 0-1 araliginda olasilik tahmini yapilmistir.
Egitim silirecinde Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmis, kayip fonksiyonu olarak

binary crossentropy tercih edilmistir. Egitim 50 epoch boyunca gerceklestirilmistir.
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3.3 Kolmogorov Arnold Ag1 (KAN)

Derin 6grenmenin temel yapi1 taglarindan birisi olan Cok Katmanli Algilayicilar (MLP),
yapay zekanin gelisimi siirecinde biiyiik rol oynamistir. MLP, 6zellikle derin 6§renmenin
ilk yillarinda goriintii isleme ve ¢esitli tahmin calismalarinda oldukga basarili olmustur.
MLP ve benzeri geleneksel yapay sinir aglari, 6grenme siireclerinde bir¢ok parametreyi
optimize hale getirerek girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskileri 6grenir. Ancak bu siireg,
modelin karar mekanizmasini insan tarafindan dogrudan yorumlanabilir hale getirmekte
yetersiz kalmaktadir. Bu durum kara kutu problemi olarak adlandirilmaktadir

(Kolmogorov 1961).

Kara kutu problemi tanim olarak modelin belirli bir girdiden nasil bir ¢iktiya ulagtigini
detayl1 bir sekilde agiklayamamasi nedeniyle ortaya ¢ikan bir durum olarak dzetlenebilir.
Geleneksel yapay sinir aglarinin agiklanabilirlik konusundaki siirhiliklarini agmak
amaciyla gelistirilen KAN modeli, 6§renme siire¢lerini daha seffaf bir hale getirmektedir.
KAN modelinde, klasik yapay sinir aglarinin aksine aktivasyon fonksiyonlar1 néronlar
(diglimler) yerine kenarlar (baglantilar) lizerinde tanimlanir. Bu yap1, her bir baglantinin
0zel bir dontlisim fonksiyonu 6grenmesini saglar. Bu sayede, her bir baglantinin ¢iktiya
olan etkisi Ogrenilebilir aktivasyon fonksiyonlar1 aracilifiyla modellenmektedir.
Geleneksel yapay sinir aglarinda, her katmanda sabit bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilirken, KAN modelinde ise her bir baglanti kendi dinamik aktivasyon

fonksiyonunu 6grenmektedir (Kolmogorov 1961).

Bu 6grenmenin sonucunda ise model daha esnek olurken, ayni zamanda karar
mekanizmasinin daha kolay ve net bir sekilde yorumlanmasina imkan saglar. Bu sayede,
hangi girdinin nasil islendigi ve hangi baglantilarin sonuca ne dl¢lide katki sagladigi
acikca izlenebildiginden, modelin isleyisini anlamak ve yorumlamak ¢ok daha kolay hale
gelmektedir. Bu da modelin daha giivenilir olmasini saglamaktadir. Ayn1 zamanda KAN’1
geleneksel yapay sinir aglarindaki kara kutu problemine kars1 giiclii bir alternatif haline
getirmektedir. Ozellikle modelin neden ve nasil karar verdiginin 6nemli oldugu

durumlarda bizlere biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

KAN aglari, veriye uyum saglama (data fitting) islevlerinde gosterdikleri ytiksek
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performans sayesinde makine 6grenmesi mimarileri arasinda dikkat cekmektedir. Veriye
uyum saglama, makine 6grenmesi modelinin egitim verilerindeki hatalar1 en aza indirerek
girislere karsilik en dogru ¢iktilart iiretmeyi 6grenmesidir. Bu siiregte modelin temel
amaci, egitildigi 6rnekleri miimkiin oldugunca dogru bir sekilde yeniden tiretebilmektir.
Boylelikle, sistemin 6grenmis oldugu yap1 sayesinde benzer diger 6rneklerle karsilasma
durumunda basarili tahminler yapmasi beklenir. Bu durum, 6zellikle tibbi teshislerde
oldukca hayati bir 6nem tagir. Klasik sinir aglari, bu siirecte genellikle diiglimlere sabit
aktivasyon fonksiyonlar1 atayarak Ogrenir. Ancak bu yaklasim, karmasik ve yliksek

boyutlu veri setlerinde dogruluk ve yorumlanabilirlik agisindan sinirlayici olabilmektedir.

KAN modeli, tam da bu noktada geleneksel modellerden farklilasarak daha esnek ve
gliclii bir alternatif olarak karsimiza c¢ikmaktadir. KAN mimarisi, 6grenme siirecini
diigiimler yerine kenar baglantilar1 iizerinden gergeklestiren bir yapiya sahiptir. Bu yap1
sayesinde her baglanti, kendi 0grenilebilir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla giris ile
cikis arasindaki iliskiyi ayr1 ayri modelleyebilir. Bunu bir 6rnek bazinda nasil ¢alistigini
anlatmak gerekirse, meme kanseri teshisine yonelik olarak gelistirilen bir model
diisiinelim. Bu model, ge¢mise ait hasta kayitlarindan olusan bir veri kiimesi ile
egitilmektedir. S6z konusu bu veri setinde timor biiyiikliigii, hiicre yogunlugu ve hastanin

yas1 gibi giris degiskenleriyle birlikte bu kisilere konulan tani bilgisi de yer almaktadir.

Burada tan1 bilgisi, modelin dogru ¢iktiy1 6grenebilmesi i¢in gerekli olan etiketi temsil
etmektedir. Modelin egitim asamasindaki temel amaci, bu verileri 6grenerek, her bir hasta
i¢in dogru tan1y1 yeniden tahmin edebilmektir. Ornegin, 2.1 cm ¢apinda, hiicre yogunlugu
ylksek ve 45 yasindaki bir hastada kotii huylu bir tiimor teshisi/tanis1 varsa, modelin bu
ornegi tekrar tekrar dogru bir sekilde tahmin etmesi beklenir. Model, egitim verilerini
dogru sekilde yeniden liretebilmenin yaninda, benzer 6rnekler iizerinde de yiiksek basari
gostererek genelleme yetenegini ortaya koyar. Model, 6grenme siirecini tamamladiktan
sonra, daha dnce hi¢ gérmedigi fakat benzer 6zellikler tasiyan bagka bir hasta verisiyle
karsilastiginda, 6rnek olarak 2.5 cm tiimor biiytikliigi, yiiksek hiicre yogunlugu ve 48
yasindaki bir hasta, dogru bir sekilde kotii huylu bir timor teshisi tanis1 olarak tahmin
edildiginde modelin yalnizca ezber yapmadigini, ayni zamanda 6grenmis oldugu yapiy1

genellestirebildigini gosterir (Kolmogorov 1961).
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KAN’mn bu 6zelligi sayesinde yalnizca yiiksek dogruluk elde edilmez, ayn1 zamanda
modelin karar mekanizmasi agiklanabilir ve yorumlanabilir hale gelir. Bu yoniiyle KAN
mimarisi, gliclii bir veriye uyum saglama aracidir. Kolmogorov Arnold Agi1 (KAN),
Kolmogorov Arnold temsil teoremi iizerine kurulmus olan bir yapay sinir ag1 modeldir.
Bu teorem, 1957 yilinda Andrey Kolmogorov tarafindan gelismis olup, siirekli ¢ok
degiskenli fonksiyonlarin daha basit fonksiyonlarla ifade edilmesini saglamay1 amaglar.
Kolmogorov bu g¢alismasinda, her siirekli ¢ok degiskenli fonksiyonun, sonlu sayida
stirekli tek degiskenli fonksiyonlarm bir birlesimi olarak ifade edilebilecegini 6ne

stirmiistiir (Kolmogorov 1961).

Kolmogorov’un 6ne siirmiis oldugu bu teoriden sonra Vladimir Arnold, Kolmogorov’un
calismasini daha da genisletmistir. Arnold ’un aragtirmasi, Kolmogorov’un teoreminin
evrenselligini dogrulamis ve yiiksek boyutlu fonksiyonlarin temsili konusundaki
etkinligini gostermistir (Arnold 1957). KAN modeli, bu teorik temeller iizerine insa
edilmis olup, her bir baglant1 iizerinde ayr1 ayr1 6grenilen tek degiskenli fonksiyonlarla
calisir. Bu yap1 sayesinde model, yiiksek dogruluk elde etmenin yam sira, aciklanabilir
ve esnek bir 6grenme siireci saglar. KAN’1n esnek fonksiyon yapisi, zaman igerisinde

degisen veri Oriintiilerine kars1 duyarliligini koruyabilmesini saglar.

KAN modelleri, veri noktalarinin etrafindaki yerel yapilar1 6grenir ve bu bilgiyi noral ag
tizerinden iletir (Liu vd. 2024). Bu modelin avantajlarindan biri hem dogrusal olmayan
hem de yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili olmasidir. Cekirdek yontemleri, veri
noktalarin1 daha yiiksek boyutlu bir uzaya yansitarak bu tiir verilerde etkili olmaktadir.
Ayni zamanda uyarlanabilir 6grenme algoritmalari, zamanla degisen veri dagilimlarina
hizli bir sekilde uyum saglamayr miimkiin kilar (Chen vd. 2012). KAN modeli, ¢esitli
uygulama alanlarinda basartyla kullanilmaktadir. Ozellikle zaman serisi analizi,
biyomedikal sinyal isleme ve finansal veri analizi gibi alanlarda yliksek dogruluk ve genel
performans gostermektedir (Zhao vd. 2019, Liu vd. 2024). Sekil 3.2°de, Kolmogorov-
Arnold Agr’nin (KAN) mimarisi sematik olarak sunulmaktadir. Bu yapida, klasik yapay
sinir aglarindan farkl olarak aktivasyon fonksiyonlar1 diigiimler (ndronlar) yerine kenar

baglantilar1 iizerinde tamimlanmistir. Her bir baglanti (edge), kendi Ogrenilebilir

22



aktivasyon fonksiyonuna (¢) sahiptir ve bu 6zellik, giris ve ¢ikis arasindaki iligkilerin
daha esnek ve ozellestirilebilir bicimde modellenmesini miimkiin kilmaktadir (Liu vd.

2024).

@PL-1,1,1
PL-1,1,2

T ,(,L )

(L) :
ng

a

@0,n1,n0

Sekil 3.2 Kolmogorov Arnold Aglart

Kolmogorov teoremi, yukarida da belirtildigi gibi herhangi bir siirekli ¢cok degiskenli
fonksiyonun, sonlu sayida daha basit ve siirekli tek degiskenli fonksiyonlarin bilesimiyle
ifade edilebilecegini ortaya koyar. Bu yaklasim, karmasik fonksiyonlar1 daha yonetilebilir
parcalara ayirarak analiz siirecini biiyiik 6lciide kolaylastirir. Ornek olarak elimizde n-
boyutlu siirekli bir fonksiyon olsun. Bu siirekli fonksiyon f (xy, x5, ..., X;7) i¢in belirli bir
yapiya sahip olan siirekli tek degiskenli fonksiyon kiimeleri @, ve ¢, ile asagidaki gibi

matematiksel olarak gosterilebilir:

%z, ) = 222 D, (B0_1 @y () (3.1

Bu teoreme gore f(xq, Xy, ..., X,) , n boyutlu ¢ok degiskenli bir fonksiyon olup her bir
girig degiskeni (x,) igin tek degiskenli bir fonksiyon ¢4, (x,) kullanarak uygulanir. Bu
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uygulama, her bir degiskenin bagimsiz olarak analiz edilmesine imkan saglar. Bununla
beraber ¢g,(x,) fonksiyonlari ise her bir giris degiskenini isleyerek bu degiskenlerin ¢ok
boyutlu yap1 igerisindeki etkilerini ayrigtirarak girdilerin asagidaki gibi bir ara toplam

olusturmasini saglamaktadir:
Z;l:l Pap (xp) (3-2)

Ara toplamlar, @, olarak adlandirilan fonksiyonlara gonderildikten sonra her @, sadece

tek bir girig alip, aldig1 bu giris tizerinden asagidaki ¢iktiy1 tiretir:

By (Tp=10qp (xp)) (3.3)

Son olarak, biitiin @, fonksiyonlarmin sonuglar toplanarak f (x4, x5, ..., ;) orijinal

fonksiyonu elde edilir:

f(xlt X2y e 'xn) = Z?{:Hil q)q (2;1:1 (pqp (xp)) (34)

Liu vd. (2024) tarafindan yapilan ¢alismada asagida her bir Kolmogorov-Arnold Agi
(KAN) katmani, giris degiskenlerini farkli aktivasyon fonksiyonlariyla eslemis olan bir

fonksiyon kiimesi genel formda
D = {@gp} P=1.2,...00, q= 1.2,... Ny (3.5

seklinde tanimlanmaktadir. Buradaki ¢, ,, fonksiyonu giris katmanindaki p. bilesenden
¢ikis katmanindaki q. bilesene giden doniisiim fonksiyonlarini ifade eder (Liu vd. 2024).
Kolmogorov Arnold teoremine gore, bir KAN katmani i¢ katman olarak ele alindiginda,
giris boyutu n;, = n, ¢ikis boyutu ise n,,; = 2ntl olacak sekilde tanimlanir. Disg
katmanlarda ise bu oran n;, = 2n+1 ve n,,; = 1 seklindedir. Bu yapilar géz oniine
alindiginda, Kolmogorov-Amold temsili, ardisik iki KAN katmanmin fonksiyonel
birlesiminde olusur. Bu noktada daha derin bir temsile ulasmak i¢in yapilmasi gerekenin

yalnizca katman sayisin1 artirmak oldugunu gosterir (Liu vd. 2024).
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KAN mimarisinin yapisin1 tanimlarken, temel bir gosterim olarak su tamsay:1 dizisi
tanimlanir: [ngy, n4, ..., n;]. Buradaki her n;, i. katmanindaki néron sayisin1 gosterir. Her
bir noron (1,1) bigiminde tanimlanir ve bu néronun aktivasyon degeri x; ; ile ifade edilir.
Ardisik iki katman olan 1 ve 1+1 arasinda n;n,; 4 adet aktivasyon fonksiyonu bulunur. Bu
fonksiyonlardan biri 1. katmandaki i. néron ile I+1. katmandaki j. ndéron arasindaki

baglantiy1 ifade eder ve asagidaki sekilde gosterilir (Liu vd. 2024).
Piji, 120,...,L-1, i=l,...,nl, j=1,...,nl+1 (36)

@y,j,; fonksiyonunun 6n aktivasyonu dogrudan x; ;” dir. Bu fonksiyonun ¢iktis1 yani post-
aktivasyonu ise X;j; = @;;;(x;;) olarak gosterilir. Bir j. noronun I+1 katmandaki

aktivasyon degeri, kendisine gelen tiim post aktivasyonlarin toplami olarak

hesaplanir(Liu vd. 2024).:

n ~ n o
Xi41j = Djmg X1ji = Dieq Puji(Xi)s J=1, .0 Mg (3.7)

Bu denklem, matris formuna asagidaki gibi doniistiiriilebilir:

P11 ) Pi,1,2 ) Pr,1,n;0)
Xi+1 = : : - X (3.8)
(pl,nl+1,1(' ) (pl,nl+1,2 (' ) e (pl,nl+1,nl(-) /
b,

Burada @;, L. katmana ait bir fonksiyon matrisini ifade etmektedir. Genel anlamda bir
KAN mimarisi, ardisik L katmanin bilesiminden olusmaktadir. Girdi vektori x, € R™0
olarak alindiginda KAN’1n ¢iktis1 su sekilde ifade edilir (Liu vd. 2024):

KAN(X) = ( ¢)L—1 0 ¢)L—2 0...0 ¢)1 0 (po ) (39)

Bu yap1, her katmanin ¢iktisini bir sonraki katmana girdi olarak aktarir ve fonksiyonel
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aktarim zinciri derinlestik¢e agin 6grenme kapasitesi de artar. Yukaridaki ifadeyi klasik
Kolmogorov temsiline daha benzer bir bicimde yazmak istersek, ¢ikt1 boyutunun n; = 1

oldugu varsalilir ve f(x) = KAN(x) seklinde tanimlama yapilir (Liu vd. 2024). Boylece:

Y QL <ZZL_}2=1--- (2?22:1 P2t (Z?lll Piiyy, (Z::)O=1 <Po,i1,io)>>---
(3.10)
seklinde ifade edilebilir.

3.4 LSTM

LSTM, yinelemeli sinir aglar1 (RNN’ler), ardisik verilerle ¢calismak iizere gelistirilmis
olan bir yapay sinir ag1 tiirii olup gegmis zamandaki verileri belleginde tutarak, zaman
serisi seklinde ilerleyen veriler lizerinde anlamli tahminlerde bulunma yetenegine
sahiptir. Ancak RNN mimarisinde, 6zellikle uzun dizilere sahip veri kiimelerinde ge¢mis
bilgilerin tasginmasinda gradyan sonmesi ya da kaybolan gradyan adi verilen literatiirde
vanishing gradient olarak gecen onemli bir problem ortaya ¢ikmaktadir. Bandar (2024),
yapmis oldugu calismada LSTM aglari, geleneksel RNN’lerde siklikla karsilasilan
gradyan sonmesi problemini azaltmak amaciyla gelistirilmis 6zel bir yinelemeli sinir ag1
tiriidiir. LSTM’ler, biinyelerinde barindirdiklar1 ek bellek hiicreleri ve kapi
mekanizmalar1 sayesinde, bilgi saklama ya da unutma siireclerinde gereken kararlari
alabilme yetkisine sahiptir. Bu 6zgiin mimari yapt LSTM’leri ardisik verilerdeki uzun
vadeli bagimliliklar1 etkin bir sekilde yonetir (Bandar 2024). Sekil 3.3’te, Hochreiter ve
Schmidhuber (1997) tarafindan 6nerilen LSTM hiicresinin temel yapist gosterilmektedir.
Bu yapida, giris kapis1 (input gate), unutma kapisi (forget gate) ve ¢ikis kapisi (output
gate) olmak Tlizere lic temel kapt mekanizmasi yer almaktadir. Bu kapilar, hiicre
durumundaki bilgilerin ne kadarmin korunacagi, giincellenecegi ya da aktarilacagia
karar verir. Hiicre durumu s, , ge¢mis bilginin uzun siire saklanmasini saglayarak
geleneksel RNN'lerde karsilagilan gradyan sonmesi (vanishing gradient) problemini
onemli Ol¢lide azaltir. Sekilde gosterildigi lizere, her kap1 bir sigmoid (o) ya da tanh
aktivasyonu ile kontrol edilmekte ve bu aktivasyonlarin ¢iktilar1 hiicre durumuna etki

etmektedir.
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Sekil 3.3 LSTM hiicresinin temel mimarisi

A\

LSTM modeli, zaman serisi verilerinde uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede etkili
performans gosteren Ozel bir tir RNN mimarisidir. LSTM modelleri, uzun stireli
bagimliliklar1 yakalama yetenekleri sayesinde; dil modelleme, konusma tanima ve
finansal zaman serisi tahminleri gibi bir¢ok alanda bagariyla kullanilmaktadir (Hochreiter

ve Schmidhuber 1997).

LSTM modelinin temel yap1 tast olan LSTM hiicresi, {i¢ ana bilesen igerir: girig kapisi
(input gate), unutma kapis1 (forget gate) ve ¢ikis kapisi (output gate). Bu kapilar, hiicre
durumu ile gizli durumu dinamik olarak giincelleyerek bilgilerin ne kadar saklanacagini
veya unutulacagini belirler. Bu yapi, modelin 6nemli bilgileri uzun siire boyunca
tutmasina olanak saglarken, 6nemsiz bilgileri de etkin bir bigimde silebilmesini saglar

(Gers vd. 2000).

LSTM modeli, klasik RNN'lerin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede karsilastigi
gradyan sonmesi (vanishing gradient) problemini asmak amaciyla Hochreiter ve
Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda gelistirilmistir. LSTM mimarisi, 6zellikle constant
error flow (sabit hata akisi) mekanizmasi sayesinde, hata sinyalinin zaman boyunca
bozulmadan hiicre iginde aktarilmasini saglar. Bu mekanizma, LSTM hiicresindeki
constant error carousel (CEC) olarak bilinen 6zel yapi1 araciligiyla gerceklestirilir.

Boylece, uzun stireli bagimliliklarin etkili bir sekilde 6grenilmesi miimkiin hale gelir.
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Standart bir RNN'de tekrarlayan yapi yalnizca tek bir katmandan olusurken, LSTM
hiicresi ¢ok daha karmasik bir yapiya sahiptir. LSTM’deki tekrarlayan modiil, birbiriyle
0zel olarak etkilesim kuran dort alt bilesenden olusur. Bu yapi, modelin daha karmasik
iliskileri 6grenmesine olanak tanir. S6z konusu alt bilesenler ve hiicrenin genel yapisi

asagidaki sekilde sematik olarak gosterilmistir.
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Sekil 3.4 LSTM’nin tekrarlayan yapida iletisim halindeki dort etkilesimli katmani

Sekil 3.4’te, LSTM hiicresinin i¢ yapisini olusturan ve birbirleriyle etkilesim halinde
caligan dort temel katman ayrintili olarak gosterilmektedir (Olah 2015). Bu yapi, klasik
RNN mimarilerinden farkli olarak yalnizca ardisik bilgi akisina dayanan bir tekrar
modiiliinden ibaret degildir. Bunun yerine, bilgi isleme, giincelleme ve aktarim

stireclerini birlikte yoneten bir mimari sunar.

Her LSTM hiicresi; giris kapisi, unutma kapisi, ¢ikis kapisi ve hiicre durumu giincelleyici
olmak iizere dort ana bileseni igermektedir. Bu bilesenler sayesinde hiicre, zaman
boyunca tagidig1 bilgiyi koruma, gerektiginde giincelleme veya silme yetenegine sahiptir.
Sekil 3.4’teki diyagram, bu bilgi akiginit ve kapilar arasi etkilesimi acik bir bigimde
yansitarak, LSTM'"nin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme konusundaki basarisini1 gorsel

olarak ortaya koymaktadir.
Bu yap1, LSTM nin ge¢mise ait bilgiyi unutmadan uzun siire saklayabilmesini saglayan

kap1 mekanizmalarinin birlikte ¢alismasini esas alir. Bu sayede model, dil isleme, zaman

serisi  tahmin gibi  birgok alanda wuzun vadeli baglami1 etkili sekilde
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degerlendirebilmektedir.
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Caoncatenate Copy

Sekil 3.5 LSTM mimarisi iginde yer alan temel bilesenler ve sembollerin anlamlari

Sekil 3.5’te, LSTM aglarinda kullanilan temel yapisal semboller gorsel olarak
sunulmustur (Olah 2015). Sar1 dikdortgenler, yapay sinir ag1 katmanlarini; pembe daireler
ise noktasal islemleri (pointwise operations) temsil etmektedir. Vektor transferini
gosteren sembollerdeki oklar, verinin akig yoniinii belirtir. Kalin ¢izgili ok, bir diiglimden

c¢ikan veriyi; ince ¢izgili ok ise verinin bagka bir diiglime girdigini simgeler.

Iki okun bir noktada birlestigi concatenate sembolii, iki farkli vektoriin birlestirilerek ayni
diigiime aktarimini ifade eder. Oklarin ¢atallandig1 copy sembolii ise, bir verinin birden
cok yere yonlendirilerek ¢ogaltildigini gosterir. Bu semboller, LSTM mimarisinin hem
yapisal isleyisini hem de hiicre i¢i bilgi aktarim mekanizmasini kavramsal olarak
sadelestirmek i¢in kullanilir. LSTM’nin bilgi isleme siirecinde kullandigi temel
bilesenlerin diyagramlarda nasil temsil edildigi acik bi¢imde anlagilmakta ve bu yap,
ozellikle hiicre durumu (cell state) gibi kritik bilesenlerin zaman icerisindeki giincellenme

stireclerini tanimlamada kolaylik saglamaktadir (Olah 2015).

(If 1

®
®
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Sekil 3.6 LSTM mimarisinde hiicre durumunun (C;) bilgi akisindaki temel rolii
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Sekil 3.6’da, LSTM hiicresindeki hiicre durumu bileseninin C; zaman boyunca bilgi
tagima stirecindeki rolii gorsellestirilmistir (Olah 2015). Bu yapu, bir tiir tagima band1 gibi
diistintilebilir. Hiicre durumu, zaman adimlar1 boyunca biiyiik dl¢lide dogrusal bir sekilde
akar ve yalnizca sinirli sayidaki islemden gecer. Bu 0zellik, bilgilerin bozulmadan
aktarilmasma olanak saglayarak uzun vadeli bagimliliklarin korunmasina katkida
bulunur. LSTM’nin en temel Ozelliklerinden biri, hiicre durumu {izerinde bilgiyi
ekleyebilme veya silebilme yetenegidir. Bu islemler, kapt (gate) adi verilen 6zel
bilesenler tarafindan kontrol edilmektedir. Giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi gibi
mekanizmalar, hangi bilginin hiicre durumuna yazilacagina, korunacagmna veya

silinecegine karar verir.

_®_

Sekil 3.7 LSTM hiicresinde sigmoid fonksiyonunun ¢iktisinin noktasal ¢arpim ile bilgi akisini
denetlemesi

Sekil 3.7°de, LSTM hiicresinde yer alan kap1 (gate) yapilarinda bilginin hiicreye nasil
aktarildigini denetleyen temel mekanizma gorsellestirilmistir (Olah 2015). Bu kapilar,
hiicreye hangi bilginin eklenecegine, hangi bilginin tutulacagina ya da hangi bilginin
silinecegine karar verir. Her kapi, bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu tarafindan kontrol
edilen ve ¢ikt1 olarak [0, 1] araliginda deger iireten bir sinir ag1 katmanidir. Bu ¢ikt1 daha
sonra noktasal carpim (element-wise multiplication) islemiyle hiicre durumu veya baska
bir vektorle carpilir. Elde edilen sonug, ilgili bilginin hiicreye ne dlgiide aktarilacagini
belirler. Sigmoid c¢iktis1 0’a yakinsa, bilgi aktarimi baskilanir (yeni bilgi ge¢cmez).
Sigmoid ¢iktis1 1°e yakinsa, bilgi tamamen gecer (izin verilir). LSTM hiicresi i¢inde yer
alan giris, unutma ve ¢ikis kapilari, bu mekanizmay1 kullanarak zaman adimlar1 boyunca

bilgi akisini kontrol eder.

e Giris kapsi, yeni gelen bilginin hiicreye aktarimina karar verir.
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e Unutma kapisi, gecmis bilgilerin hiicre durumunda tutulup tutulmayacagini

belirler.

e Cikis kapist ise hiicrede saklanan bilginin disartya ne Olglide aktarilacagini

yOnetir.

Bu yap1 sayesinde LSTM, ge¢mis bilgileri kaybetmeden uzun diziler tizerinde etkili

ogrenme gerceklestirebilir.

Input Memory cell Output

[%hi] —s(@)— o 5 i
D) tanh

I
i :
: Input gate Output gate :
' |
' |
|

Forget gate

Sekil 3.8 LSTM biriminin yapisi: giris kapisi, unutma kapisi, ¢ikis kapisi ve hiicre durumu
etkilesimi

Sekil 3.8”de, bir LSTM hiicresinin temel yapis1 ve bilgi akig1 gorsellestirilmistir (Xia vd.
2020). LSTM hiicresindeki bilgi isleme siirecinin ilk adimi, hiicre belleginde yer alan
bilgilerin ne kadarinin korunacagina ve ne kadarinin silinecegine karar verilmesidir. Bu
islev, genellikle unutma kapis1 (forget gate) olarak adlandirilan ve sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanan bir sinir ag1 katmani tarafindan gergeklestirilir.
Bu katman yani unutma kapisi, bir 6nceki zaman adimindaki gizli durum h;_; ve mevcut

giris x; bilgilerini dikkate alarak, 0 ile 1 arasinda bir deger iiretir. Bu deger, dnceki hiicre

durumu C;_, deki bilginin ne dl¢lide korunacagini veya silinecegini belirler. Eger ¢ikti
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1’e yakinsa bilgi korunur, 0’a yakinsa bilgi silinir.

Bu mekanizma, LSTM nin uzun siireli bagimliliklari etkili bir sekilde 6grenmesini saglar.
Boylece model, gegmise yonelik ¢ikarim ve tahminlerde yliksek dogruluk elde edibilir..
Ornegin; bir hasta hakkinda zamana baglh olarak elde edilen laboratuvar sonuglari,
medikal goriintiiler veya klinik bulgularin uzun vadeli iliskileri bu mimari sayesinde

analiz edilebilir.

Bu yap1 sayesinde LSTM modelleri, tibbi zaman serilerinde veya karmasik ¢ok-adimli
dizilerde, ge¢mis bilgiler 1s18inda gelecegi tahmin etmede geleneksel RNN

mimarilerinden daha basarili sonuglar verir (Xia vd. 2020).

Sekil 3.9 LSTM hiicresinde unutma kapisinin (ft) islevsel hesaplama siireci

Sekil 3.9°da, bir LSTM hiicresinde yer alan ve literatiirde genellikle unutma kapis1 (forget
gate) olarak adlandirilan Dbilesenin islevsel konumu ve hesaplama siireci
gorsellestirilmistir (Olah 2015). Bu kap, hiicre belleginde gecmise dair hangi bilgilerin
korunacagina ve hangi bilgilerin silinecegine karar vermektedir. Seklin sol alt kdsesinden
hiicreye dogru gelen iki ok, bir dnceki zaman adimindaki gizli durum /¢ ile mevcut
zaman adimindaki giris vektorii x; bilgilerini temsil etmektedir. Bu iki bilgi, unutma
kapisina iletilerek birlikte degerlendirilir. Sonrasinda bu bilesenler, seklin alt kisminda
sar1 renkle gosterilen sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o) ile islenir. Bu islem sonucunda

0 ile 1 araliginda bir deger tiretilir:
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e Eger deger 1’e yakinsa, onceki hiicre durumundaki bilgi tamamen korunur.

e Eger deger 0’a yakinsa, bilgi tamamen silinir.

Bu c¢iktilar, LSTM hiicresinin 6nceki hiicre durumu olan Ct-; ile ¢arpilarak yeni hiicre
durumu C' i¢in gegerli olacak bilgi tagima oranini belirler. Yani unutma kapisi, LSTM'nin
gecmisten gelen bilgiyi ne 6l¢lide unutmadan gelecege tagiyacagini denetleyen dnemli bir

bilesendir. Unutma kapisini formiilii asagidaki gibidir:

fe =0 (Wr.[he_1, x¢] + by ) (3.11)

Unutma kapisinin giktisi olan f3, hy_; ve x; ile birlestirilip, bu birlesim tizerine Wy agirhik
matrisiyle ¢arpilir. Sonrasinda bias degeri by nin eklenmesiyle elde ettigimiz sonucun

sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesiyle hesaplanir. Bu hesaplamanin
sonucuna gore her bir hiicre bileseni icin 0 ile 1 araliginda bir deger iiretilerek hangi

bilgilerin korunacagina yonelik karar mekanizmasi olusturulur.

Sekil 3.10 LSTM hiicresinde bellek durumunun giincellenme siireci

Sekil 3.10°da, LSTM hiicresinde yer alan giris kapisinin bellek durumu iizerindeki etkisi
gorsellestirilmistir (Olah 2015). Giris kapisi, disaridan gelen bilginin ne kadarinin hiicre
durumuna eklenecegini kontrol eden bir filtre iglevi goriir. Bu yapi, dnceki zaman adimina
ait gizli durum h;_ ile mevcut zamandaki veri x; olmak iizere iki temel bileseni dikkate
almaktadir. Bu iki veri bir araya getirilerek yalnizca giris kapisina 6zgii olarak tanimlanan

agirlik matrisi W; ve bias terimi b; lizerinden islenir. Sonrasinda sigmoid aktivasyon
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fonksiyonu uygulanarak i; adi verilen [0,1] araliginda giris kapisinin ¢iktis1 olusturulur.
Olusturulan bu ¢ikt1 hiicreye disaridan ne kadar bilginin alinacagina karar verir. Ilgili

hesaplama formiilii asagidaki gibidir.

i =o (Wi.[ht—y,x¢] + by) (3.12)

Onceki gizli durum h,_; ile mevcut giris bilgisi x,, birlestirilerek dogrusal doniisiime
tabii tutulur ve ardindan tanh aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek aday hiicre durumu
C, elde edilir. Aday hiicre durumu, hiicre bellegine aktarilacak yeni bilgiyi ifade eder. Bu
noktada i, ve C, birlikte degerlendirildiginde alinacak bilgisinin miktariyla icerigi es

zamanli olarak belirlenmis olur.

Cl’ 3 tanh ( Wc.[ht_l,xt] + bC ) (313)

Bu denklemde W, aday hiicre durumu i¢in tanimlanan agirlik matrisini, b ise buna
karsilik gelen bias terimini ifade eder. Yukaridaki sekilde sar1 renkle gdsterilen
katmanlar, bu siireci agik¢a gostermekle beraber ok yonleri bilgi akisini ve bilesenler
arasindaki etkilesimi yansitir. Sonug olarak, i, giris kapisinin hiicreye alinacak bilginin
miktarmi, C, ise, aktarilacak bilginin igerigini belirler. Bu iki bilesenin etkilesimi, LSTM

hiicresinin uzun vadeli bagimliliklari etkili bir sekilde 6grenebilmesini saglar.
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Sekil 3.11 LSTM hiicre durumunun giincellenmesi siireci
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Sekil 3.11°de yeni hiicre durumu (C;) olusturulurken izlenen adimlar gosterilmektedir
(Olah 2015). Bir 6nceki zaman adimina ait hiicre durumu (C;_;), unutma kapisindan (f;)
elde edilen degerle carpilarak ge¢mis bilgi iceriginden hangilerinin korunarak
aktarilacag belirlenir. Diger taraftan, giris kapisi ¢iktis1 i, ile aday hiicre durumu C,
carpilarak yeni alinacak olan bilginin miktar1 ve igerigi belirlenir. Akabinde iki ayr1 bilgi
akis1 bu noktada bir araya gelir bunlar gegmisten gelip korunan bilgiler ve mevcut giristen
tiretilen yeni bilgilerdir. Bu iki bilesen toplanarak giincellenmis hiicre durumu C;
olusturulur. Sekilde goriildigii tizere ¢arpt (X) ve art1 (+) simgeleri sirayla carpma ve
toplama iglemlerini, oklar ise bilginin akis yoniinii ifade etmektedir. Bu islem asagidaki

gibi formiilize edilmistir.

Ce=f, . Coeq+i.C, (3.14)
Ce=fr - Ce—q +ip . tanh (We.[he—1,%¢] + bc ) (3.15)

olarak ifade edilir. Bu siireg, LSTM yapisinin uzun vadeli bilgiyi muhafaza edip, yeni

Ogrenilen bilgileri de sistematik bir sekilde entegre etmesine olanak saglar.
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Sekil 3.12 LSTM hiicresinde ¢ikis vektoriiniin hesaplamasi

Sekil 3.12°de  LSTM hiicresinin ¢iktist olan h; vektoriiniin iiretim adimlar
gosterilmektedir (Olah 2015). Bu islem, gilincellenmis hiicre durumu C; ile ¢ikis kapisi
ciktist o, arasinda kurulan iki asamali etkilesime dayal1 gerceklestirilir. Ik adimda, hiicre
durumu C;, tanh fonksiyonu araciligiyla [-1,1] araligina doniistiiriiliir. Bu sayede hiicre

belleginde yer alan bilginin yogunlugunu ayarlayarak ¢ikti1 degerlerinin dengeli aralikta
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temsil edilmesini saglar. Akabinde doniistiiriilmiis deger, ¢ikis kapisindan elde edilen o
degeriyle carpilir. Burada o;, 6nceki zaman adimina ait gizli durum h;_; ve mevcut
zamandaki girig vektorii x; bazi alinarak sigmoid fonksiyonu ile hesaplanan deger olup,
cikt1 bilgisinin hangi 6l¢iide disar1 aktarilacagini belirler. Bu iki bilesenin ¢arpimi sonucu
elde edilen h;, LSTM hiicresinin anlik zaman adimindaki ¢iktisin1 temsil eder. Sekilde
yer alan tanh blogu, hiicre durumun doniistiiriilmesini, sigmoid blogu ise ¢ikis kapisi
hesaplamasin1 ifade etmektedir. Bilgi akisinin yoniinii gosteren oklar ise islemler
arasindaki siral1 baglantiy1 gosterir. Bu mekanizma sayesinde LSTM, hem ge¢cmis bilgiye
dayali bellegi koruyup ayni zamanda bu bilginin uygun bir kismimi1 modelin sonraki
katmanlarina aktarip 6grenme siirecine katki saglayabilir. LSTM hiicresinin ¢ikis

vektoriinlin hesaplama formiilii asagidaki gibidir.

0 =6 (Wy [h¢—1 , x¢] + bo) (3.16)
h; = o; * tanh (Cy) (3.17)

3.4.1 LSTM Varyantlar

LSTM aglari, zamana bagl degisen veri yapilarinin modellenmesinde oldukc¢a bagarilt
sonuglar veren ve genis uygulama alanina sahip yapay sinir ag1 mimarileridir. Ancak
zaman igerisinde karsilagilan farkli sorunlara yanit verebilmek ve bu zorluklara karsi daha
kapsamli ¢oziimler gelistirebilmek amaciyla, LSTM'nin ¢esitli varyantlar1 ortaya

cikartilmigtir.

Bu varyantlar; hesaplama verimliligini artirmak, bazi1 gérevlerde daha yiiksek basari elde
etmek veya mimarideki bazi karmasik yapilarin sadelestirilmesini saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Bazi modeller parametre sayisini azaltarak daha hafif ¢alismay1
hedeflerken, bazilar1 ise mimariye yeni bilesenler ekleyerek Ogrenme kabiliyetini

artirmay1 amaclamistir.
Ornegin, Rahman ve Siddiqi (2019) tarafindan yapilan bir calismada, geleneksel LSTM

yapisinin dnceki zaman adimina ait hiicre bilgisini yalnizca kapilar {izerinden aktarmasi

yerine, dogrudan erisim saglayan yeni bir yap1 6nerilmistir. Bu yapi, peephole connection
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(gbzleme deligi baglantis1) olarak adlandirilan mekanizma sayesinde giris, unutma ve
c¢ikis kapilarmin hiicre igerigine dogrudan erismesine olanak tanir. Boylece, ¢ikis kapisi
kapali bile olsa 6nceki hiicre bellegi lizerinde degerlendirme yapilabilir ve daha gii¢lii

zaman bagimliliklar1 6grenilebilir hale gelir.

Sekil 3.13 Peephole baglantili LSTM yapisinin mimarisi

fe=0(Wy . [Ceo1, he—y, X¢] + br) (3.18)
ig=0 (W;.[Ceo1, he—1, %]+ b;) (3.19)
0¢ =0 (Wo . [Ce, he—y, X¢] + by ) (3.20)

Sekil 3.13’te peephole yapisinda, her kapinin girdileri yalnizca mevcut zamandaki veri
Xx; ve bir dnceki zaman adimina ait gizli durum h;_, ile sinirli kalmayip ayni1 zamanda
onceki zaman adimina ait hiicre durumu c¢;_; de hesaplamalara dahil edilir (Olah 2015).
Bu girdilere bias terimleri de eklenerek her kapinin karar mekanizmasi daha kararl bir
hale getirilir. Ozellikle kapilarin, hiicre bellegini pasif bir veri deposu olarak gérmeyip,
aktif bir bilgi kaynagi olarak degerlendirmesi bu modelin temel farkini ortaya
koymaktadir. Peephole LSTM, yapisal genisletmeler sayesinde geleneksel LSTM
mimarisine kiyasla sirali veriler iizerindeki iliskileri daha etkin bigimde O6grenmekle
kalmayip c¢iktilarda daha isabetli sonuglar iiretebilmektedir. Ayrica zamanla degisen

oOrtintiilerin yakalanmasinda bu model bir¢ok avantajlar sunmaktadir (Rahman ve Siddiqi

2019).

Sekil 3.14°te geleneksel LSTM hiicresinin sadelestirilmis bir hali olarak diisiinebiliriz
(Olah 2015). Bu yapida, standart bir LSTM’de ayr1 ayr1 tanimlanan giris ve unutma
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kapilari, tek bir kapt mekanizmasinda birlestirilerek bilgi akist daha sade bir sekilde

yonetilmektedir.

o

Sekil 3.14 Birlesik giris ve unutma kapili LSTM yapisinin mimarisi

Bu sayede modelin hesaplama is yiikii azaltilirken ayn1 zamanda bilgi giincelleme siireci

de etkin bir sekilde uygulanmaktadir.
Ct:ft*ct—1+(1'ft)*ét (3.21)

Yapi, gegcmiste 6grenilen bilginin ne kadarinin tutulacagina, yeni bilginin ise hangi 6l¢tide
eklenecegine yonelik karar siireci, 6grenilen parametrelere gore hesaplanip sigmoid (o)
fonksiyonuyla [0,1] araligina denk gelecek sekilde uygulanir. Burada elde edilen deger,
onceki zaman adimina ait hiicre durumu c;_; ile ¢arpilarak korunacak olan bilgi
belirlenirken, ayn1 zamanda 1 eksigi alinarak yeni bilgiye ne kadar yer acilacagi
belirlenmektedir. Burada cift yonlii etki sayesinde hem eski bilginin ne kadarinin
unutulacagini hem de yeni bilginin hangi oranda hiicreye dahil edilece§i aymi anda
denetlenir. Tanh aktivasyon fonksiyonu, mevcut zamandaki veri x, ve dnceki zaman
adimina ait gizli durum h;_; ile etkilesime girerek aday hiicre durumu iiretilip daha 6nce
1-f olarak elde edilen degerle ¢arpilarak hiicreye eklenir. Boylece giincellenmis hiicre
durumu C;, hem Onceki bilgileri saklayip, yeni bilgileri de ekleyerek dengeli bir sekilde
giincellenmis olur. Mimarinin sag kisminda, ¢ikis kapis1 geleneksel LSTM yapisi ile ayni
sekilde calismaktadir. Sigmoid fonksiyonu ile {iretilen o, degeri, tanh aktivasyon

ciktistyla carpilarak yeni gizli durum h; elde edilir. Bu siire¢, modelin dis katmanlara

38



aktaracagi bilgiyi belirler. Bu yapiy1i, GRU mimarisi ile LSTM arasinda bir ge¢is modeli
olarak degerlendirebiliriz. GRU yapisinda giris ve unutma kapilart birlestirilmistir ancak

GRU, LSTM’den farkl1 olarak hiicre durumu yerine gizli durumu kullanir.

i
.Irl'r 1 f'f = "’:1:\ _‘\'I I’

Sekil 3.15 Gated recurrent unit (GRU) yapisal mimarisi

Sekil 3.15’te LSTM nin bir diger varyanti ise Gated Recurrent Unit GRU modelidir (Olah
2015). Gated Recurrent Unit, Cho ve arkadaslar tarafindan, farkli zaman O6lgeklerinde
ortaya c¢ikan bagimliliklar1 esnek bir sekilde 6grenebilen tekrarlayan sinir ag1 mimarisi
olarak gelistirilmistir. LSTM yapisiyla benzer sekilde, GRU da bilgi akigini kontrol eden
kap1 mekanizmalari igerir. Ancak LSTM’den farkli olarak, GRU’nun yapisinda ayr1 bir
bellek hiicresi bulunmamaktadir (Chung vd. 2014). GRU modeli, glincelleme kapist z;
ve sifirlama kapis1 r; olmak tizere iki temel kapi iizerinden calisir. Bu kapilar, gizli
durumun h; nasil giincellenecegini ve ge¢cmis bilginin hangi oranda kullanilacagini

belirler. Giincelleme kapisinin z; formiilii asagidaki gibidir:

zz =0 (W, . [he—q, x¢]) (3.22)

Giincelleme kapisi, onceki gizli durum h;_; ile mevcut zamandaki veriyi x; beraber
degerlendirerek hangisinin ne oranda ne kadar kullanilacagini belirler. Sigmoid
aktivasyonu (o) kullanildig1 i¢in ¢ikt1 0 ve 1 araliginda olacaktir. Sifirlama kapisi 7y,
gecmis bilginin hangi kisminin kullanim dig1 birakilacagini belirler. Eger modelin, ge¢gmis
bilgilerden ziyade daha ¢ok yeni verilere yonelmesi isteniyorsa, sifirlama kapisi diislik
bir deger iiretir. Bu sayede, gecmis bilgiyi onemsemeyerek yeni gelen veriye gore karar

verecektir. Sifirlama kapisinin r; formiilii asagidaki gibidir:
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1t =0 (W . [he—q , X)) (3.23)

Akabinde sifirlama kapisinin etkiledigi 6nceki gizli durum ile meveut zamandaki veriyi
birlestirdikten sonra tanh aktivasyon fonksiyonuyla aday gizli durum A, olusturulur. Bu
aday bilgi, kullanilmaya hazirdir fakat tek basina yeterli degildir. Son olarak giincelleme
kapis1 devreye girer ve bu bilgiyle eskisi birlestirilerek son hali olusturulur. Aday gizli
durumun h, formiilii asagidaki gibidir:

h; =tanh (W. [y * he_q1, X¢]) (3.24)

Son adimda ise giincelleme kapisi araciligryla 6nceki gizli durum h;_; ile yeni aday bilgi
h, arasinda bir denge kurulur. Bylece model, gegmisteki bilgiyi tamamen silmeden 6nce
gerekli kismini korur ve buna yeni gelen bilgiyi uygun olciide ekleyerek giincellenmis

gizli durumu olusturur. Formiilii asagidaki gibidir:

he=(-2)*he1t2 *i{t (3.25)

LSTM’nin bir diger varyant1 da ¢ift yonlii BILSTM modelidir. BILSTM modeli, ilk

olarak Schuster ve Paliwal’in calismalariyla gelistirilmistir (Schuster ve Paliwal 1997).

Outputs Y Vi Vsl
Backward LSTM layer ’ ' @
Forward LSTM laver \0{\0{\@

Inputs X, X Xit1

Sekil 3.16 Cift yonlii uzun kisa siireli bellek (BiLSTM) aginin yapisi

40



Sekil 3.16’da BiILSTM yapisi {i¢ katmandan olugsmaktadir. Bunlar giris katmani, LSTM
katmanlan ve ¢ikis katmanidir (Xia vd. 2020). Giris katmaninda x;_4, x; ve x;,1 olmak
tizere giris vektorleri yer alir. Bu vektorler, ayni anda hem ileri yonlii hem de geri yonlii
olarak LSTM katmanlarina aktarilir. Béylece model, her adimda yalnizca ge¢misteki
bilgiyi degil, gelecekteki bilgileri de dikkate alarak veriyi isler. Gizli katmanlar ise iki
ayr1 bilesenden olusur. Bunlar ileri yonlii LSTM ve geri yonlii LSTM dir. Ileri yonlii

LSTM katmani, veriyi zaman akigina uygun olarak t-1’den t+1°e dogru isler. Bu islemin

sonucunda her bir zaman adimi i¢in h_g olarak ifade edilen gizli durum vektori tretilir.

Buna karsilik, geri yonlii LSTM katmani ters yonde t+1°den t-1’e dogru isler. Bu islemin

sonucunda yine benzer sekilde E olarak ifade edilen gizli durum vektdrii liretilir. Sonug
olarak her bir zaman adimi t i¢in, biri ileri yonden digeri de geri yonden gelen iki ayri
gizli durum vektorii elde edilmis olur. Son asama olan ¢ikis katmaninda ise ileri yonlii ve
geri yonlii LSTM katmanlarindan elde edilen iki gizli durum vektorii birlestirilir ve her

zaman adimi i¢in kesin ¢ikt1 olan y; hesaplanir. Bu islem, genellikle iki vektoriin yan

yana eklenmesiyle yapilir: [h_t);(h_t]. Ayrica zaman dizisindeki tiim adimlar i¢in tekrarlanir.
Boylece model, her bir veriyi hem ge¢mis hem de gelecek bilgileri dikkate alarak
degerlendirecektir. Bu sayede veriyle ilgili anlam biitlinliigli korunarak modelin yaptig1
tahminler daha dogru bir hale gelecektir. BILSTM’nin matematiksel denklemleri
asagidaki gibidir:

h, =LSTM (x; , hy—s) (3.26)

Yukaridaki denklem, ileri yonlii LSTM hiicresini tanimlamaktadir. Zaman adimi t’deki

ileri yonlii gizli durum (h_g), o andaki girig verisi x; ile bir dnceki ileri gizli durum (h;_4)

kullanilarak hesaplanir. Burada veri soldan saga, yani ge¢gmisten bugiine dogru ilerler.
he =LSTM (x; , he41) (3:27)
Yukaridaki denklem, geri yonlii LSTM hiicresini tanimlamaktadir. Ayn1 giris verisi X;,

bu kez gelecekteki gizli durum olan (h;,4) ile islenir. Burada veri sagdan sola, yani

gelecekten gecmise dogru ilerler.
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Ye = Wi hi + Wy + he + b, (3.28)

Yukaridaki denklem, y, ¢iktisinin nasil iiretildigini gdsteriyor. ileri yonlii ve geri yonlii
gizli durum vektorleri ayr1 ayri agirlik matrisleriyle ¢arpilir. Elde edilen degerler toplanip

bias degeri olan b,, eklenir. Bu islemlerin sonucunda y; degeri hesaplanmus olur.

3.5 ARIMA

ARIMA modeli, 1976 yilinda Box ve Jenkins tarafindan gelistirilmistir (Box ve Jenkins
1976). ARIMA yontemi, tek degiskenli zaman serilerinin tahmini ve kontrolii amaciyla
kullanilan bir modelleme teknigidir (Yesilyuva 2013). ARIMA (Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama) modeli, zaman serisi verilerini modellemek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. ARIMA modelleri, zaman serisi verilerindeki trendleri,
mevsimselligi ve diger yapisal bilesenleri yakalamay1 amaglar. Model, gecmis verilere
dayanarak gelecekteki degerleri tahmin etmeyi amaglar ve bu yoniiyle finans, ekonomi
ve mithendislik gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilir (Box vd. 2015). ARIMA modeli
tic temel bileseni bir araya getirir: Otoregresif Siire¢ (AR), Hareketli Ortalama (MA) ve
Fark Alma (I).

e Otoregresif (AR) Bileseni: Gelecekteki degerleri ge¢mis verilerin dogrusal
kombinasyonlarin1 kullanarak tahmin eder. AR bileseni, parametre p ile temsil
edilir ve modelde ge¢cmis p donemin degerlerini icerir. Bu yapi, belirli bir zaman
periyodunun kendi ge¢mis degerleriyle olan oriintiisiinii modellemeye dayanir.
(Arunkumar vd. 2021).

e Farklama (I) Bileseni: Zaman serisini duragan hale getirmek i¢in kullanilir. I
bileseni d parametresi ile temsil edilip, d parametresi serinin ka¢ kez
farklanacagini belirler. Yani duragan olmayan serileri isleyebilmek icin farklama
islemiyle seriyi duragan hale getirme islevini yerine getirir.

e Hareketli Ortalama (MA) Bileseni: Gelecekteki degerleri gegmis hata terimlerinin
dogrusal kombinasyonlarini kullanarak tahmin eder. MA bileseni, q parametresi

ile temsil edilir ve gegmis q donemin hata terimlerini igerir. MA, belirli bir zaman
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adiminda yapilan tahmin hatasina bakarak, sonraki zaman adimindaki degerleri

tahmin etmeye calisir (Arunkumar vd. 2021).

ARIMA modelleri, zaman serisi verilerini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in gii¢lii
araglardir. Ancak modelin dogru uygulanabilmesi igin verilerin duragan olmasi
gereklidir. Duragan olmayan verilerde, veri serisi fark alinarak duragan hale getirilebilir
(Hyndman ve Athanasopoulos 2018). Bu c¢alismada, ARIMA modeli yalnizca tek
degiskenli verilere uygulanmistir. Meme kanseri veri seti iizerinde uygulanan ARIMA
modeli, her hastanin teshis verilerini zaman i¢inde kullanarak tahminler yapmay1
amagclamaktadir. Bu model, biyomedikal verilerin zaman serisi analizinde 6zellikle etkili
olabilir (Shumway ve Stoffer 2017). ARIMA modeli, finansal piyasa analizi Hamilton
(1994), ekonomik gostergelerin tahmin edilmesi Makridakis vd. (1998) ve cesitli
miihendislik uygulamalar1 gibi genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir. Bu
modelin avantajlarindan biri, veri setindeki trendleri ve mevsimselligi yakalama
yetenegidir. Ancak modelin dogrulugu ve performansi segilen p, d ve q parametrelerine
bagldir. Bu nedenle, model parametrelerinin dikkatlice belirlenmesi ve optimize edilmesi
Oonemlidir (Box vd. 2015). Asagida, p dereceli AR modeli ve q dereceli MA modeli

matematiksel olarak gosterilmistir:

Ve =CH@1Ye1 T QY2 T . T OpYipTE: (3.29)

Ve =C+ e +016_ 11056 ot 0,64 (3.30)

ARIMA modelleri, AR modeli, fark alma ve MA modeli birlestirilerek olusturulur. Fark

alma (I), tahmin iiretmek amaciyla seriyi fark alarak duraganlastirma islemidir

(Arunkumar vd. 2021). ARIMA modelinin matematiksel bi¢cimi asagidaki gibidir:

Ve =CH+ @1Ye-1tO0pVi—pt. O Yen 01611046 g€ (3.31)

Bu yap1 sayesinde, serinin ge¢cmis degerlerine dayali olarak hem diizey hem de hata
terimleriyle iliski kurularak gelece§e yonelik tahminler yapilabilir. ARIMA, bu

bilesenleri sistematik bir ¢er¢evede bir araya getirdigi i¢in diger tahmin modellerinden
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ayrilir. ARIMA (p,d,q) ifadesindeki her bir parametre asagidaki bilesenleri temsil eder:

e D, otoregresyon katsayilarinin sayisini,
e d, kag kez farklama igleminin uygulandigini,

e qise kag¢ gecikmeli hata teriminin kullanildigini belirtir.

Ornek olarak ARIMA(1,1,1) modeli su anlama gelir: bir énceki degere otoregresyon
uygulanir (p=1), veri bir kez farklanarak duraganlastirilir (d=1) ve bir 6nceki tahmin
hatas1 modele dahil edilir (q=1). Buna karsilik ARIMA(1,0,1) modelinde, seriye farklama
uygulanmadan direkt olarak otoregresif ve hareketli ortalama bilesenleri kullanilir.
ARIMA modellemesinde dikkat edilmesi gereken ilk adim, zaman serisinin duragan olup
olmadigimi kontrol etmektir. Ciinkii ARIMA, sadece duragan serilerde saglikli sonuglar

vermektedir.

Bir serinin duragan olma durumu, serinin ortalama ve varyansinin zaman igerisinde
degismemesi ve veriler arasindaki iliskinin sadece gozlemler arasi zamana bagli kalmasi
durumudur. Bu 06zelligi anlamak icin Oncelikle serinin grafigi incelenir. Akabinde

verilerin zamanla sabit bir ortalama etrafinda dalgalanip dalgalanmadigina bakilir.

Eger grafik, verilerin ortalamadan sapip yeniden mevcut ortalama seviyesine geliyorsa
genellikle duraganhik isareti olarak yorumlanir. Grafiksel incelemeler subjektif
olabilecegi i¢in daha kesin sonuglar ancak istatistiksel testlerle miimkiin olabilir. Modelin
uygun parametrelerini belirleyebilmek i¢in dncelikle ACF (Autocorrelation Function) ve
PACEF (Partial Autocorrelation Function) grafiklerinden yararlanilir. ACF, serinin ge¢cmis
degerleriyle olan genel iliski diizeyini gosterirken, PACF ise her bir gecikmenin seriye
olan etkisini diger gecikmelerin etkisinden bagimsiz olarak gosterir. Bu grafiklerin
analiziyle AR(p) ve MA(q) parametrelerine dair ilk tahminler yapilir. Genellikle p degeri
PACF, q degeri ise ACF grafigi yardimiyla belirlenir. Sonrasinda model kurulup
parametreler tahmin edilir ve sonuglarin dogrulugu MSE (Ortalama Kare Hatas1), MAE
(Ortalama Mutlak Hata) ve RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hatas1) gibi hata 6l¢iimleriyle
degerlendirilir. Bu degerlerin diisiik olmasi, modelin daha dogru tahminler yaptigin

gosterir.
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3.6 Performans Degerlendirmesi

Modelin uygunlugu, genel tahmin MSE, MAE, RMSE gibi ¢esitli parametreler
kullanilarak degerlendirilmistir. MSE (Ortalama Kare Hatasi), MAE (Ortalama Mutlak
Hata) ve RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hatasi) gibi istatistiksel hata dlgiimleri, makine
O0grenimi ve veri analizinde modellerin performansini1 degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilir. Ortalama kare hatasi (MSE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler

arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir ve su formiil ile hesaplanir:
1 ~\2
MSE =-31L,(Y; - 1) (332)

MAE, modelin yaptig1 tahminlerle ger¢ek degerler arasindaki farklarin mutlak degerinin
ortalamasidir. Pozitif ya da negatif hatalarin yonii dikkate alinmadan biiyiikligi

hesaplanir ve formiilii asagidaki gibidir:
1 A
MAE = 3L,V = 7] (3.33)

RMSE, MSE degerinin karekokii alinarak islem yapilir. Bu sayede hata birimi, hedef
degiskenle ayn1 hale gelmektedir. RMSE, asagidaki formiil ile hesaplanir:

RMSE = \/%Z?=1(Yi - ) (3.34)

Accuracy dogruluk anlamina gelmektedir. Dogruluk, modelin dogru olarak tahmin etmis
oldugu tiim orneklerin (hem pozitif hem de negatif smiflar) toplam 6rnek sayisina

oranidir. Asagidaki formiil ile hesaplanir:

TP+TN

Accuracy = ——
Y = TPITN+FP+FN

(3.35)

Yukaridaki formiilde TP degeri True Positive kisaltmasindan gelmekte olup gercek
pozitif anlamina gelmektedir. TN degeri, True Negative kisaltmasindan gelmekte olup
gercek negatif anlamina gelmektedir. FP degeri, False Positive kisaltmasindan gelmekte

olup yanlis pozitif anlamina gelmektedir. FN degeri ise False Negative kisaltmasindan

45



gelmekte olup yanlis negatif anlamina gelmektedir.

Sensetive yani duyarlilik, gercek pozitif 6rnekler arasinda modelin dogru tanidigi

orneklerin oramidir. Asagidaki formiil ile hesaplanir:

TP
TP+FN

Sensitivity = (3.36)
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4. BULGULAR

Cizelge 4.1°de, meme kanseri teshisine yonelik olarak gelistirilen KAN, ARIMA ve
LSTM modellerinin performanslari, {ic temel hata metrigi olan MSE, RMSE ve MAE

acisindan karsilagtirilmastir.

MSE degerleri incelendiginde, KAN modeli 0.0309 ile en diisiik degere sahip olup,
tahminlerinin gergek degerlere en yakin model oldugunu gostermektedir. ARIMA modeli
0.2553 degeriyle orta diizeyde bir performans sergilerken, LSTM modeli 13.3826 gibi
oldukca yiiksek bir MSE degeriyle en biiyiik hata payma sahip model olarak one
¢ikmaktadir.

RMSE degeri, tahmin hatalarinin biiyiikliigiinii dogrudan ifade etmesi bakimindan 6nem
tagir. Bu baglamda, KAN modeli 0.1758 degeri ile en diisiik RMSE’ye sahip olup,
tahminlerinin genellikle diisiik hata icerdigini gostermektedir. ARIMA modeli 0.5053
degeri ile daha yiiksek hata biiyiikliigiine isaret ederken, LSTM modeli 3.6582 ile en
yiiksek RMSE degerini almistir. Bu durum, LSTM modelinin tahminlerinde daha biiyiik

sapmalar i¢erdigini ortaya koymaktadir.

MAE agisindan da benzer bir tablo gozlemlenmektedir. KAN modeli, 0.1108 degeriyle
en diisiik mutlak hata ortalamasina sahiptir ve bu durum, modelin genel olarak en dogru
tahminleri Urettigini gdstermektedir. ARIMA modeli 0.4368 ile orta diizeyde hata
iiretirken, LSTM modeli 2.7679 ile en yiiksek MAE degerini alarak en hatali model olarak

One ¢cikmaktadir.

Cizelge 4.1 KAN, ARIMA ve LSTM Modellerinin Hata Metrikleri Karsilagtirmasi (Veri seti 1)

Metrikler KAN ARIMA LSTM
MSE 0.0309 0.2553 13.3826
RMSE 0.1758 0.5053 3.6582
MAE 0.1108 0.4368 2.7679

MSE: Ortalama Kare Hatasi, MSE: Kok Ortalama Kare Hatasi; MAE: Ortalama Mutlak Hata
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KAN Modeli Tahminleri

ARIMA Tahminleri
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Sekil 4.1 ARIMA, LSTM ve KAN modellerinin meme kanseri tanisinda tahmin performansi
(Veri seti 1)

Sekil 4.1'de, KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin meme kanseri teshisine yonelik
tahmin ciktilann karsilagtirmali olarak gorsellestirilmistir. Bu grafiksel analiz, her bir
modelin smniflandirma kararliligi, dogruluk seviyesi ve tahmin hatalar1 agisindan
degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir.

ARIMA modeli, o6zellikle sabit olmayan ve siklikla degiskenlik gdsteren ciktilar
tiretmistir. Gergek siniflar ile uyumsuzlugu belirgin sekilde goriilen bu model, yanlis
pozitif ve yanlis negatif oranlar1 agisindan zayif bir performans sergilemistir. Sinirlt
dogrusal yapisi nedeniyle ARIMA, karmasik yapisal iligkileri modelleme konusunda
yetersiz kalmis; bu durum duyarlilik (sensitivity) ve ozgillik (specificity) gibi

metriklerde diisiik basariya neden olmustur.
LSTM modeli, zaman serisi modellemesinde avantaj saglamasina ragmen bazi 6rneklerde

yliksek sapmalar ve sifirin ¢ok tizerinde tahmin degerleri iiretmistir. Bu durum, modelin

siif siirlarini agsan 6ngoriilerde bulunarak dogruluk ve 6zgiilliik agisindan tutarsizliklar
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yarattigini gostermektedir. Her ne kadar LSTM, ge¢ici desenleri daha iyi yakalama
egiliminde olsa da, dogrulama setindeki dengesiz Ogrenme ¢iktilari modelin

giivenilirligini kisitlamaktadir.

KAN modeli ise tiim modeller i¢inde en stabil ve ger¢ege en yakin sonuglari iiretmistir.
Gergek etiketlerle olan yiiksek Ortlisme, yanlis siniflandirma oranlarinin disiikligi ve
tahmin egrilerinin sinif sinirlarinda kalmasit KAN modelinin hem dogruluk (accuracy)
hem de duyarlilik ve 6zgilliik gibi temel metriklerde iistiin performans sergiledigini
ortaya koymaktadir. Gorsel olarak da KAN modelinin tahmin noktalarinin gercege sikica
hizalanmasi, bu modelin meme kanseri teshisinde giivenilir bir alternatif oldugunu

desteklemektedir.

Sekil 4.2°de, KAN, ARIMA ve LSTM modellerine ait tahmin performanslari; MSE,
RMSE ve MAE metrikleri iizerinden karsilastirmali olarak gorsellestirilmistir.
Grafiklerden elde edilen bulgulara gore, KAN modeli, tiim hata metriklerinde MSE,
RMSE ve MAE en diisiik degerlere sahiptir. Bu durum, KAN modelinin tahminlerinde
diger modellere gore ¢ok daha diisiik sapma ile ¢alistigini ve meme kanseri teshisinde
yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir. KAN modeli, hata oranlarini minimize
etmesi agisindan literatiirde One ¢ikan modellerle karsilagtirildiginda istikrarli ve

giivenilir bir alternatif olarak one ¢ikmaktadir.

ARIMA modeli, KAN modeline kiyasla daha yiiksek hata oranlarma sahip olmakla
birlikte, LSTM modeline gore daha basaril1 bir performans sergilemistir. Ozellikle RMSE
ve MAE degerlerinde KAN'a yakin seyreden ARIMA, zaman serisi yapisina dayali

verilerde kabul edilebilir dogruluk seviyeleri saglamaktadir.

LSTM modeli ise, her li¢ metrikte de agik ara en yliksek hata degerlerini iiretmistir.
LSTM'nin hem MSE hem RMSE hem de MAE degerlerinin yiiksek olmasi, bu modelin
incelenen veri seti baglaminda istikrarsiz ve diisiik dogruluklu tahminler yaptigini
gostermektedir. Bu bulgu, LSTM modelinin 6zellikle bu ¢alisma kapsaminda ele alinan

veri yapisi iizerinde yetersiz genelleme kapasitesine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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KAN ARIMA KAN ARIMA LST™ KAN ARIMA LST™

Sekil 4.2 Meme kanseri tanisina yonelik KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin hata metrikleri
(Veri seti 1)

LST™

Sekil 4.3’te, KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri yer almakta olup, her bir modelin siniflandirma basarimini

grafiksel olarak gostermektedir.

KAN Modeli ROC egrisi neredeyse sol iist koseye yapisacak sekilde ilerlemektedir ve
egri altindaki alan AUC = 1.00 olarak hesaplanmistir. Bu durum, KAN modelinin
simiflandirma gorevinde miitkemmele yakin bir performans sergiledigini gdstermektedir.
Model, pozitif siniflar1 negatiflerden oldukc¢a dogru bir sekilde ayirt edebilmekte ve
ylksek bir duyarlilik ve 6zgiilliikk dengesine sahiptir. Bu tiir bir ROC egrisi, overfitting

riski olmadan ideal siniflandirictya oldukg¢a yaklastigini igaret eder.

ARIMA Modeli ise ROC egrisinde diyagonal ¢izgiye oldukca yakin seyretmektedir ve
AUC degeri yalnizca 0.44 olarak raporlanmistir. Bu deger, rastgele tahmin eden bir
siiflayicidan bile daha kotii bir performansi gostermektedir. ROC egrisinin sekli,
modelin pozitif siniflar1 ayirt etme yetisinin zayif oldugunu ve ¢cogu durumda hem yanlig

pozitif hem de yanlis negatif siniflandirmalara yol agtigini ortaya koymaktadir.

LSTM Modeli i¢in ¢izilen ROC egrisi, KAN modeline benzer sekilde iist sol kdseye ¢cok
yakin olup AUC degeri 0.99°dur. Bu, LSTM modelinin siniflandirma basariminin
oldukca yiiksek oldugunu ve dogru pozitifleri yiiksek basariyla yakaladigimi
gostermektedir. Ancak bazi lokal esiklerde hatali siniflandirmalar gézlemlenebilecegi,
egrinin kiiciik dalgalanmalarindan anlasilmaktadir. Yine de AUC degeri, LSTM

modelinin  giiglii ve genellenebilir bir siniflayict  oldugunu dogrulamaktadir.
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Sekil 4.3 Meme kanseri tanisina yonelik KAN, LSTM ve ARIMA modellerinin ROC egrileri ve
AUC degerleri (Veri seti 1)

Sekil 4.4°te, KAN, ARIMA ve LSTM modellerine ait karisiklik matrisleri karsilagtirmali
olarak sunulmakta olup, meme kanseri teshisinde her bir modelin siniflandirma basarimi
detayl sekilde analiz edilmistir. Bu matrisler, modellerin gercek pozitif, gercek negatif,
yanlis pozitif ve yanlis negatif tahmin sayilarini agik¢a ortaya koyarak, klinik karar destek

sistemleri acisindan ne derece gilivenilir olduklarini géstermektedir.

KAN modeli, 71 dogru negatif (TN) ve 42 dogru pozitif (TP) tahmin ile en basarili
simiflandirmay1 gergeklestirmistir. Modelin sadece 1 yanlis negatif (FN) iiretmis olmasi,
yani bir malign vakay1 benign olarak hatali siniflandirmasi, genel teshis dogrulugu
agisindan ihmal edilebilir diizeydedir. Ozellikle hicbir yanlis pozitif tahminin olmamasi,
modelin 6zgiilliik (specificity) acisindan miikemmel bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu baglamda KAN modeli, hem duyarlilik hem de dogruluk acisindan en

iistiin model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

ARIMA modeli, her ne kadar 71 benign vakayr dogru sekilde tahmin etmis olsa da,
malign vakalarin higbirini dogru siniflandiramamis; tamamin1  benign olarak
isaretlemistir. Bu durum, modelin duyarliliginin sifir oldugunu gostermektedir.
ARIMA’nin tiim pozitif siniflarda basarisiz olmasi, tibbi teshis gibi kritik bir alanda
kullanimin1 son derece riskli hale getirmektedir. Model yalnizca negatif siniflar1 ayirt
edebilmekte, bu da ciddi yanlis negatif sonuglara yol acarak hastaligin gozden

kacirilmasina neden olabilir.

LSTM modeli ise 71 dogru negatif ve 41 dogru pozitif tahminle, KAN modeline olduk¢a
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yakin bir performans sergilemistir. Modelin 2 yanlis negatif ve 0 yanlis pozitif liretmesi,
duyarliliginin  KAN modeline gore biraz daha diisiik oldugunu, ancak G6zgiilliikk
bakimindan benzer seviyede oldugunu gdstermektedir. LSTM, zamansal desenleri

o0grenme kabiliyeti sayesinde oldukc¢a basarili sonuglar vermistir.
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Sekil 4.4 KAN, ARIMA ve LSTM modellerine ait karigiklik matrisleri (Veri seti 1)

Sekil 4.5’te sunulan Precision-Recall (Kesinlik-Duyarlilik) egrileri, KAN, ARIMA ve
LSTM modellerinin meme kanseri teshisi lizerindeki pozitif siniflar1 tanima basarisini
detayli olarak gorsellestirmektedir. Bu egriler 6zellikle dengesiz veri setlerinde, ROC
egrilerine gore daha hassas bir degerlendirme sunar; ¢iinkii yalnizca pozitif sinifin tahmin

performansina odaklanir.

KAN modeline ait Precision-Recall egrisi, neredeyse kusursuz bir performans
sergileyerek %100’e yakin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) ile uzun siire sabit
kalmakta, yalnizca ug¢ noktalarda hafif bir diisiis gostermektedir. Bu durum, KAN
modelinin pozitif vakalar1 biiyiik 6l¢iide dogru ve eksiksiz sekilde siniflandirdigini
gostermektedir. Grafik, modelin yalnizca ¢ok az sayida yanlis pozitif ve yanlis negatif
tiretmis oldugunu ortaya koyarak, tibbi uygulamalarda klinik gilivenilirligini

desteklemektedir.
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ARIMA modelinin egrisi ise belirgin sekilde dagmik ve zayiftir. Diisiik precision
seviyeleri, artan recall ile birlikte daha da azalmis ve modelin siniflandirma kararlilig
bozulmustur. Bu durum, ARIMA modelinin pozitif siniflar1 ayirt etme kapasitesinin son
derece diisiik oldugunu gostermekte olup, saglik alaninda giivenle kullanilamayacak

kadar yetersiz bir model oldugunu ortaya koymaktadir.

LSTM modelinin egrisi, KAN modeline benzer bigimde yiiksek bir kesinlik ve duyarlilik
orant sunmaktadir. Egri boyunca biiyiik 6l¢iide 1.0 seviyesine yakin kalan precision ve
recall degerleri, modelin pozitif siniflar1 basariyla tespit ettigini gostermektedir. Ancak
egrinin sonunda gozlenen kiiciik bir diisiis, LSTM modelinin bazi u¢ durumlarda hata
yapabilecegini ima etmektedir. Yine de, genel performans agisindan LSTM oldukga

basaril1 bir siniflayici olarak degerlendirilebilir.

KAN Precision-Recall Edrisi ARIMA Precision-Recall Eqrisi LSTM Precision-Recall Egrisi
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Sekil 4.5 KAN, ARIMA ve LSTM modellerine ait precision recall egrileri (Veri seti 1)

Sekil 4.6’da, KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin meme kanseri teshisi iizerine
tirettikleri tahmin degerlerinin dagilimlar1 histogramlar araciligiyla sunulmaktadir. Bu
dagilimlar, her bir modelin siniflandirma kararlarint1 ne kadar net verdigini, sinif
ayriminda ne derece basarili oldugunu ve belirsizlik durumlarini nasil yonettigini ortaya

koymaktadir.

KAN modeline ait tahmin dagilim grafigi incelendiginde, tahmin degerlerinin biiyiik

oranda 0 (benign) ve 1 (malign) siniflarna yakin iki farkli kiimede toplandig:
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goriilmektedir. Bu durum, KAN modelinin siiflar arasinda olduk¢a belirgin bir ayrim
yapabildigini ve belirsizlik yasamadan giiglii simiflandirmalar ger¢eklestirdigini
gostermektedir. Modele ait tahminlerin yalnizca kiigiik bir kismi1 ara degerlere dagilmis
olup, bu durum modelin kararsizlik oraninin oldukga diisiik oldugunu isaret etmektedir.
Bu yap1, modelin ROC egrisi ve karigiklik matrisi iizerinden elde edilen yiiksek basari

oranlariyla da Ortiismektedir.

ARIMA modeline ait tahmin dagilimi ise modelin smiflandirma performansindaki
zay1flig1 acik¢a gostermektedir. Tahmin degerlerinin ¢ok biiyiik bir kisminin 0.225
civarinda yogunlastigi gozlemlenmektedir. Bu homojen dagilim, modelin pozitif ve
negatif 6rnekleri ayirt etme becerisinin olmadigini, dolayisiyla neredeyse tiim ornekler
icin benzer ve anlamli olmayan tahminler iirettigini ortaya koymaktadir. Bu durum,
karisiklik matrisinde goriilen yiiksek yanlis siniflandirma oranlari ve ROC egrisindeki
diisiik AUC degeri ile de dogrudan iligkilidir. LSTM modelinin tahmin dagilimi ise daha
dengeli bir yapiya sahiptir. Model, tipki KAN gibi tahminlerini biiyiik 6l¢iide 0 ve 1
etiketlerine yakin degerlerde liretmistir. Ancak bununla birlikte, LSTM modelinde orta
diizeyde bir yayilim gézlemlenmekte, bu da modelin bazi 6rneklerde kararsiz kaldigini
gostermektedir. Ara degerlerdeki ornekler, LSTM’nin zaman zaman siniflar arasinda
kesin ayrim yapmada giicliik ¢ektigini ve smif sinirlarinda daha fazla belirsizlik
yasadigini ortaya koymaktadir. Bu yapi, LSTM’nin genel olarak yiiksek performans

sergilemesine ragmen, KAN modeline kiyasla daha fazla hata yapmasina neden olmustur.
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Sekil 4.6 KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin meme kanseri teshisi tizerine iirettikleri tahmin
degerlerinin dagilimlari (Veri seti 1)
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Cizelge 4.2°’de, meme kanseri teshisine yoOnelik olarak kullanilan ikinci veri setiyle
egitilen KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin MSE degerleri incelendiginde, KAN
modeli 0.1267 ile en diisiik degere sahip olup, tahminlerinin gercek degerlere en yakin ve
en diisiik sapmayla gerceklestigini gostermektedir. Bu sonug, KAN modelinin tahmin
hatalarinin hem sistematik hem de istatistiksel a¢idan oldukga diisiik oldugunu ortaya
koymaktadir. LSTM modeli 0.1418 degeriyle ikinci sirada yer alirken, ARIMA modeli
0.3255 ile en yiiksek MSE degerini iiretmis ve bu baglamda en fazla hata yapan model
olmustur. RMSE metrikleri incelendiginde de benzer bir siralama s6z konusudur. KAN
modeli 0.3559 degeriyle en diisiik kok ortalama hata oranina sahiptir ve bu durum,
tahminlerinin biiyiikliik olarak da hedefe en yakin ¢iktigin1 gdstermektedir. LSTM modeli
0.3766 ile KAN’a yakin bir performans sergilerken, ARIMA modelinin 0.5706’11k degeri,
hatalarin daha biiylik sapmalar i¢cerdigini ve modelin genel tahmin dogrulugunun sinirh

oldugunu gostermektedir.

MAE (agisindan da en diisiik deger 0.2419 ile yine KAN modeline aittir. Bu metrik,
modelin yaptig1 bireysel tahminlerin ne Ol¢lide hedef simifa yakin oldugunu
gosterdiginden, KAN modelinin genel olarak en dogru tahminleri {irettigi sdylenebilir.
LSTM modeli 0.2811 ile ikinci sirada yer almakta; ARIMA modeli ise 0.5159 degeriyle
acik farkla en fazla mutlak hata iireten model olarak dikkat cekmektedir.

Cizelge 4.2 KAN, ARIMA ve LSTM Modellerinin Hata Metrikleri Karsilagtirmasi (Veri seti 2)

Metrikler KAN ARIMA LSTM
MSE 0.1267 0.3255 0.1418
RMSE 0.3559 0.5706 0.3766
MAE 0.2419 0.5159 0.2811

MSE: Ortalama Kare Hatasi, MSE: Kok Ortalama Kare Hatasi; MAE: Ortalama Mutlak Hata

Sekil 4.7°de, KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin ikinci veri seti lizerinde meme
kanseri teshisine yonelik tahmin ¢iktilar1 karsilagtirmali olarak sunulmustur. ARIMA
modeli, ¢iktilarinda ciddi bir sabitlik egilimi gostermekte ve bu durum modelin biiytlik
cogunlukla benzer tahminler iiretmesine neden olmaktadir. Ger¢ek degerlerle arasinda

ciddi bir tutarsizlik gézlemlenmekte olup, bu durum yanlis negatif ve yanlis pozitif
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oranlarinin yiiksek olmasiyla sonuglanmistir. Gorselde de acikga goriildiigl iizere,
ARIMA tahminleri gercek siniflar1 yeterince ayirt edememekte ve sinirli yapisi geregi

karmasik iligkileri modellemede basarisiz kalmaktadir.

LSTM modeli, zaman serisi yapilarinin modellenmesinde teorik avantajlar sunsa da, bu
calismada olduk¢a dalgali ve smif disina tasan tahmin degerleri iiretmistir. Bazi
orneklerde sifirin oldukga lizerinde ya da altinda ¢ikan tahminler, modelin sinif sinirlarina
uyum gosteremedigini ve genelleme performansinin zayif kaldigini géstermektedir. Bu
da LSTM’nin dogruluk ve 6zgiillik metriklerinde istikrarsiz sonuglar iiretmesine neden
olmustur. KAN modeli, hem grafiksel olarak hem de tahmin degerlerinin gergek siniflarla
uyumu bakimindan en basarili sonuglar1 géstermektedir. Tahmin noktalarinin dogru sinif
sinirlarinda yogunlasmasi, yanlis siniflandirma oranlarinin minimum diizeyde kalmasina
katki saglamistir. KAN, ozellikle smif i¢i ayrimlar konusunda yiiksek dogruluk
sergileyerek duyarlilik (sensitivity) ve ozgiillilk (specificity) gibi metriklerde en iyi
performansi gostermistir. Sekil tizerinde de KAN tahminlerinin, gergek sinif etiketleriyle

neredeyse birebir Ortilistiigii dikkat cekmektedir.
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Sekil 4.7 ARIMA, LSTM ve KAN modellerinin meme kanseri tanisinda tahmin performansi
(Veri seti 2)
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Sekil 4.8’de, Mammographic veri seti kullanilarak egitilen KAN, ARIMA ve LSTM
modellerde KAN modeli, tiim hata metriklerinde en diisiik degerlere sahiptir. MSE,
RMSE ve MAE acisindan en az sapma gosteren model olmasi, KAN’1n tahminlerinin
gercek degerlere en yakin ¢iktilar iirettigini kanitlamaktadir. Bu bulgu, KAN modelinin
meme kanseri teshisinde yliksek dogruluk, diisiik varyans ve istikrarli sonuglar verdigini
ortaya koymaktadir. Grafiklerde de gorildiigii gibi, bu model, tahmin hatalarini

minimumda tutarak giivenilirligini pekistirmektedir.

ARIMA modeli, LSTM modeline kiyasla daha basarili bir performans sergilemis, ancak
KAN’a gore daha yiiksek hata oranlar1 iiretmistir. Ozellikle RMSE ve MAE degerlerinde
orta diizeyde bir hata seviyesi sunan ARIMA, zaman serisi karakteri tagiyan veriler i¢in
kabul edilebilir performans ortaya koymustur. Ancak siirli model kapasitesi nedeniyle,

ARIMA'nin dogrulukta KAN kadar basarili olmadigi da agiktir.

LSTM modeli, hem MSE, hem RMSE hem de MAE agisindan en yliksek hata degerlerine
sahip model olmustur. Bu durum, LSTM’nin Mammographic veri seti baglaminda yeterli
genelleme  yapamadigini, dolayisiyla smiflandirma  dogrulugunun  diistiigiini
gostermektedir. Derin 6grenme tabanli yapisina ragmen, bu modelin mevcut veri yapisi

tizerinde tutarli ve diisiik hatali tahminler iiretmede zay1f kaldig1 anlagilmaktadir.

MSE Degeri (Mammographic) RMSE Degeri (Mammographic) MAE Degeri (Mammographic)

KAN ARIMA LsT™M KAN ARIMA LSTM a KAN ARIMA LsT™™M

Sekil 4.8 Meme kanseri tanisina yonelik KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin hata metrikleri
(Veri seti 2)

Sekil 4.9'da, meme kanseri teshisine yonelik gelistirilen KAN, ARIMA ve LSTM
modellerinin ROC egrileri sunulmustur. KAN modeli, ROC egrisinde neredeyse ideal

siiflayiciya karsilik gelen sol {ist koseye yapisan bir yapiya sahiptir ve AUC = 1.00
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degeri ile maksimum performans gostermistir. Bu durum, KAN modelinin hem yiiksek
duyarhilik (sensitivity) hem de yiiksek 6zgiilliik (specificity) saglayarak pozitif ve negatif
siiflart ¢cok basarili bicimde ayirt ettigini gostermektedir. Elde edilen bu egri ve AUC
degeri, KAN modelinin bu veri seti {izerinde milkemmel genelleme kapasitesine sahip

oldugunu ve siniflandirma performansinin en {ist seviyede oldugunu ortaya koymaktadir.

ARIMA modeli, ROC egrisi boyunca diyagonale ¢ok yakin bir seyir izlemekte olup AUC
= 0.44 degeriyle sans diizeyinin altinda bir basar1 sergilemistir. Bu durum, ARIMA
modelinin pozitif smiflar1 ayirt etme becerisinin ¢ok zayif oldugunu ve rastgele bir
tahminleyiciden daha kotii performans gosterdigini agikca ortaya koymaktadir. Modelin

yliksek oranda yanlis pozitif ve yanlis negatif kararlar verdigi bu egriden anlasilmaktadir.

LSTM modeli ise ROC egrisinde {ist sol koseye olduke¢a yakin bir seyir izlemis ve AUC
= 0.98 degeriyle yliksek bir siniflandirma performans: gostermistir. Egrinin diizgiin
formu, modelin pozitif sinifi biiylik dogrulukla tahmin ettigini gosterirken, bazi esik
degerlerinde lokal hatalar yapabilecegini de isaret etmektedir. Yine de AUC degeri,
LSTM’nin bu problemde etkili bir siniflayict oldugunu dogrulamaktadir.

LSTM ROC Egrisi ARIMA ROC Egrisi KAN ROC Egrisi

Dogru
o

00 02 04 06 08 10 0.0 02 0.4 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 10
Yanlis Pozitif Orant Yanlis Poziti f Orani Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.9 Meme kanseri tanisina yonelik KAN, LSTM ve ARIMA modellerinin ROC egrileri ve
AUC degerleri (Veri seti 2)

Sekil 4.10'da, KAN modeli, 69 dogru negatif ve 41 dogru pozitif tahmin ile yiiksek
dogruluk oram sergilemistir. Model yalnizca 2 yanlis negatif ve 2 yanlis pozitif tahmin
yapmistir. Bu, modelin duyarlilik (sensitivity) = %95.3, 6zgiilliikk (specificity) = %97.2,
ve dogruluk (accuracy) = %97.4 diizeyinde ¢alistigin1 gdstermektedir. KAN modeli hem
benign (iyi huylu) hem de malign (kotii huylu) siniflar1 dengeli bigimde ayirt edebilmis;
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yanlig siniflandirma oranlarint minimumda tutmustur. Klinik uygulamalar agisindan bu
model, yanlis negatiflerin ve yanlis pozitiflerin diisiik tutulmasi sayesinde giivenilir bir

teshis araci olarak degerlendirilebilir.

ARIMA modeli, 71 benign vakay1 dogru tahmin etse de, malign vakalarin tamamini hatali
(FN = 43) sekilde benign olarak tahmin etmistir. Bu durum, modelin duyarliliginin %0
oldugunu ve pozitif simifi ayirt edemedigini gostermektedir. ARIMA yalnizca negatif
siniflarda bagarili olurken, malign vakalarin tamamin1 goézden kacirmistir. Bu da
ARIMA'nin klinik kullanim ag¢isindan son derece riskli bir model oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle hastalik teshisinde yanlis negatif oram bu kadar yiiksek olan bir

modelin gilivenilirligi sorgulanmaktadir.

LSTM modeli, 70 dogru negatif ve 42 dogru pozitif tahminle oldukca dengeli bir
performans ortaya koymustur. Yalnizca 1 yanlis negatif ve 1 yanlis pozitif tahmin
iiretmistir. Bu sonuclar dogrultusunda, LSTM modelinin duyarlilig1 (sensitivity) = %97.7,
ozgulligl (specificity) =~ %98.6 ve genel dogrulugu (accuracy) = %98.3 olarak
hesaplanabilir. LSTM, KAN modeline yakin bir basar1 sergileyerek 6zellikle zamansal

ortintiileri igeren verilerde etkili bir siniflayici olarak degerlendirilmistir.

KAN Karigiklik Matrisi

ARIMA Karisiklik Matrisi LSTM Karigiklik Matrisi

Gercek
Gergek

' -0 '
0 1 0
Tahmin Tahmin

Sekil 4.10 KAN, ARIMA ve LSTM modellerine ait karisiklik matrisleri (Veri seti 2)

Sekil 4.11°de, KAN modeli, precision-recall egrisinde neredeyse ideal bir profil
sergilemistir. Egri, uzun bir siire boyunca kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)

degerlerini 1.0 diizeyinde korumus ve yalnizca u¢ esik noktalarinda kiiciik distisler
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gostermistir. Bu durum, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif sayisini son derece diigiik
tuttugunu ve Ozellikle pozitif (malign) siniflart giivenilir bicimde tespit edebildigini
gostermektedir. Bu bulgu, KAN modelinin saglik alanindaki tanisal uygulamalar i¢in

klinik olarak oldukg¢a giivenilir bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir.

ARIMA modeli, precision-recall egrisi agisindan en zayif performansi gosteren model
olmustur. Egrinin diisiik precision seviyelerinde seyrettigi ve artan recall ile daha da
keskin diisiisler yasadigi gozlenmistir. Bu dagilim, modelin pozitif siniflar1 belirleme
konusunda kararsiz, tutarsiz ve diisiik glivenilirlikte tahminler yaptigin1 gostermektedir.
S6z konusu durum, ozellikle yanlis negatiflerin hayati 6nem tagidig1 tibbi tanilama

senaryolarinda ARIMA nin giivenli bir model olmadigin1 gostermektedir.

LSTM modeli, KAN modeli ile benzer sekilde oldukga basarili bir precision-recall egrisi
tiretmistir. Model, biiylik dl¢lide 1.0’a yakin kesinlik ve duyarlilik degerleri sunmus,
yalnizca egrinin son bolimiinde ¢ok az sapma gdstermistir. Bu, LSTM nin pozitif
siniflar yiiksek basari ile tahmin ettigini ve siniflandirma hatalarinin ¢ok az oldugunu
ifade etmektedir. LSTM modeli, 6zellikle zaman bagimli 6riintiilerin gii¢lii oldugu veri

setlerinde etkili bir siniflayici olarak degerlendirilebilir.

KAN Precision-Recall Egrisi ARIMA Precision-Recall Egrisi LSTM Precision-Recall Egrisi

— ARIMA 10

— KAN 0.0 — LsTM

0.0 02 04 0.6 038 10 0.0 02 04 0.6 0.8 10 0.0 02 0.4 0.6 08 10

Sekil 4.11 KAN, ARIMA ve LSTM modellerine ait precision recall egrileri (Veri seti 2)

Sekil 4.12’de, KAN modeli, tahmin degerlerini belirgin bicimde 0 ve 1 cevresinde
yogunlastirmistir. Grafik, modelin biiylik ¢cogunlukla ya "benign" (0) ya da "malign" (1)
siniflarina yakin degerler iirettigini ve siniflar arasinda net bir ayrim yapabildigini ortaya
koymaktadir. Ara tahminlerin sayica azligi, KAN modelinin siif sinirlarinda kararsiz

kalmadigini ve yiiksek smiflandirma giivenligi sundugunu gostermektedir.
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ARIMA modeli ise tim modeller arasinda en zay1f tahmin dagilimini tiretmistir. Tahmin
degerlerinin neredeyse tamamui tek bir noktada, yaklagik 0.225 civarinda toplanmistir. Bu
durum, ARIMA’nin veri setindeki farkli smiflar1 ayirt etme konusunda basarisiz
oldugunu gostermektedir. Model, hem benign hem de malign 6rnekler i¢in benzer

tahminler tiretmis ve bdylece belirleyici olmayan, anlamsiz ¢iktilar vermistir.

LSTM modeli, tahminlerini KAN modeline benzer sekilde u¢ degerlere yakin iiretmis;
yani 0 (benign) ve 1 (malign) civarinda belirgin iki yogunluk alani olusturmustur. Ancak,
ara tahmin degerlerinin LSTM'de biraz daha genis bir dagilima sahip oldugu
goriilmektedir. Bu durum, modelin bazi 6rneklerde sinif sinirinda kaldigini ve kesin bir

karar vermekte zorlandigini géstermektedir.

KAN Tahmin Dagilimi ARIMA Tahmin Dagilimi LSTM Tahmin Dagilimi

25 50
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20 0
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12 0.150 0.175 0.200 0.225 0.250 0.275 0.300 0.325 0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Tahmin Degerleri Tahmin Degerleri Tahmin Degerleri

Sekil 4.12 KAN, ARIMA ve LSTM modellerinin meme kanseri teshisi iizerine iirettikleri
tahmin degerlerinin dagilimlar1 (Veri seti 2)

61



5. TARTISMA

Bu ¢alismanin bulgulari, Wisconsin Meme Kanseri ve Breast Cancer Coimbra veri setleri
kullanilarak meme kanseri teshisine uygulanan ii¢ farkli makine 6grenimi modeli KAN,
ARIMA ve LSTM hakkinda 6nemli i¢goriiler sunmaktadir. Elde edilen sonuglar,
Kolmogorov-Arnold Ag1 (modelinin, MSE, RMSE ve MAE gibi tiim hata metriklerinde
en diisiik degerleri elde ettigini ve genel olarak en yiiksek siniflandirma performansini
gosterdigini ortaya koymustur. Bu bulgu, KAN modelinin néral aglarin esnekligini
cekirdek temsilleriyle birlestirme yetenegi sayesinde, karmasik ve dogrusal olmayan
biyomedikal iligkileri basarili bir sekilde modelleyebildigini gostermektedir. Nasser ve
Yusof’un (2023) sistematik derlemesinde de hibrit derin 6grenme yontemlerinin teshis

dogrulugu agisindan tekil modellere gore daha yiiksek bagar1 sagladigi vurgulanmustir.

ARIMA modeli, zaman serisi analizlerinde yaygin olarak kullanilan klasik bir yontem
olmasina ragmen, bu ¢alismada sinirh bir basar1 elde etmistir. LSTM modeline gore daha
diisiik hata oranlar1 gostermistir; ancak KAN modeline kiyasla daha diisiik dogruluk ve
duyarhilik sergilemistir. ARIMA'nin bu performansi, modelin yalnizca dogrusal desenleri
yakalayabilmesi ve biyomedikal verilerde siklikla rastlanan karmasik iligkileri
yansitamamasi ile agiklanabilir. Bununla birlikte, Tarawneh vd. (2022), basit karar
algoritmalarinin belirli kosullarda oldukga basarili olabildigini ve 6zellikle siniflandirma

kurallarmin net oldugu veri setlerinde avantaj sagladigini belirtmektedir.

LSTM modeli, literatiirde siral1 verilerle calisma ve uzun vadeli bagimliliklart modelleme
konusundaki basarisiyla taninmaktadir (Dutta vd. 2020). Ancak bu ¢alismada, beklenenin
aksine, en yiiksek hata oranlarina sahip olmustur. Bu durum, modelin hiperparametre
ayarlarmin yetersiz olmasi, overfitting gibi yapisal sorunlar ya da veri setinin kiiciik
boyutu ve homojenligi gibi nedenlerle agiklanabilir. Dutta vd. (2020) caligmasinda da
benzer sekilde, LSTM temelli modellerin performansinin veri seti biiyiikliigii ve egitme

stratejilerine biiyiik 6l¢iide bagli oldugu rapor edilmistir.
Ayrica, destek vektdr makineleri gibi alternatif yontemlerin, 6zellikle manyetik rezonans

gorilintiileme verileriyle yapilan siniflandirmalarda yiiksek basar1 sagladigi Vidi¢ vd.

(2018) caligmasinda gosterilmistir. Bu bulgu, klasik yontemlerin karmasik tibbi verilerde
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uygun bi¢cimde yapilandirildiginda rekabetci performans sunabilecegini ve sadece derin
o0grenme modellerine odaklanmanin tek ¢6ziim olmadigin1 ortaya koymaktadir.
Calismanin sonuglar1 ayni zamanda, model basariminin yalnizca algoritmanin
karmasikligiyla degil, veri setinin 6zellikleriyle olan uyumuyla da dogrudan iliskili
oldugunu gostermektedir. Ornegin, Ciurescu vd. (2025), 2D mamografi verilerinde yapay
zeka uygulamalariyla elde edilen sonuglarin, model mimarisi kadar verinin niteligiyle de
belirlendigini ortaya koymuslardir. Bu, model se¢iminde sadece teknik parametrelere
degil, aym1 zamanda alan spesifik uyarlamalara da dikkat edilmesi gerektigini

vurgulamaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alisma KAN modelinin yiiksek performansini vurgularken, klasik
yontemlerin (ARIMA gibi) belirli sinirlamalara sahip oldugunu ve karmasik modellerin
(LSTM gibi) dikkatli bir yapilandirma ve iyilestirme gerektirdigini ortaya koymaktadir.
Saglik alanindaki uygulamalarda hibrit modellerin daha fazla arastirilmasit hem teshis
dogrulugunu artirmak hem de klinik karar destek sistemlerinin giivenilirligini gelistirmek
adina onemli bir adimdir. Gelecekteki arastirmalar, daha biiyiik, c¢esitli ve ger¢ek
yasamdan alinan veri setlerinde bu modellerin yeniden test edilmesine, hiperparametre
optimizasyonuna ve yeni Ozellik miihendisligi tekniklerinin entegre edilmesine

odaklanmalidir.
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6. SONUC

Bu c¢alisma, meme kanseri teshisinde farkli makine Ogrenimi modellerinin
performanslarin1 karsilagtirmali olarak degerlendirmis ve Kolmogorov-Arnold Ag1
(KAN) modelinin hem dogruluk hem de hata metrikleri bakimindan diger modellerden
{istiin oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle MSE, RMSE ve MAE gibi temel 6lciitlerde
KAN modelinin sagladig1 diisiik hata oranlari, bu yontemin biyomedikal verilerdeki
karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri etkili bicimde modelleyebildigini gostermistir.
Bu baglamda KAN modeli, ARIMA ve LSTM gibi yaygin modelleri geride birakarak,
klinik teshis siireclerinde kullanilabilecek giiclii ve giivenilir bir alternatif olarak one

¢ikmaktadir.

Arastirma bulgulari, yalnizca model performanslarini karsilastirmakla kalmayip, makine
O0grenimi algoritmalarinin uygulandigir baglama ve veri tiiriine duyarliliginin ne denli
onemli oldugunu da vurgulamaktadir. Saglik alaninda, 6zellikle meme kanseri gibi kritik
hastaliklarin erken teshisi icin gelistirilen modellerde, dogruluk orani kadar giivenilirlik
ve yorumlanabilirlik de temel 6neme sahiptir. Bu agidan KAN’1n sundugu agiklanabilir
yapi, kara kutu yaklasimima kiyasla klinik karar siireclerinde daha fazla giiven

sunmaktadir.

Ancak bu calisma bazi smirlamalara da sahiptir. Oncelikle, analiz yalnizca Wisconsin
Meme Kanseri ve Breast Cancer Coimbra veri setleri iizerinden gerceklestirilmis ve tek
bir hastalik tiirii ile sinirli kalmistir. Bu nedenle elde edilen bulgularin genellenebilirligi
sinirlidir ve farkli veri setleri ile farkli tibbi durumlarda yeniden test edilmesi
gerekmektedir. Ayrica, LSTM ve ARIMA modelleri i¢in sinirli sayida hiperparametre
kombinasyonu denenmis olup, daha derinlemesine optimizasyon veya topluluk modelleri

(ensemble learning) ile bu yontemlerin performansi gelistirilebilir.

Gelecekteki aragtirmalarin, bu bulgular: farkli popiilasyonlardan alinmig, daha biiyiik ve
cesitli veri setlerinde dogrulamasi 6nem arz etmektedir. KAN modelinin diger ileri diizey
derin 6grenme mimarileriyle (6rnegin Transformer tabanl sistemlerle) entegre edilmesi,
daha giiclii ve oOlgeklenebilir teshis sistemlerinin gelistirilmesine katki saglayabilir.

Ayrica, sadece hiicresel Ozelliklere dayali verilerle sinirli kalmaksizin; genetik bilgi,
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hastalik gegmisi, yasam tarzi verileri ve goriintiileme sonuglar1 gibi ¢ok modlu verilerin
modele dahil edilmesi, modelin hem performansini hem de klinik uygulanabilirligini daha

da artiracaktir.

Sonu¢ olarak bu c¢aligma, makine Ogrenimi modellerinin dikkatli se¢imi ve
Ozellestirilmesinin tibbi teshis sistemlerinin dogrulugu, giivenilirligi ve klinik degeri
tizerinde belirleyici oldugunu gostermektedir. KAN modeli bu agidan 6nemli bir
potansiyel sunmakta olup, ileri aragtirmalarla desteklenmesi durumunda saglik alanindaki

yapay zeka temelli teshis sistemlerinde 6ncii rol oynayabilecek niteliktedir.
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