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OZET

DERIN OGRENME iLE TiROIT HASTALIGI TESHISINDE OZELLIK SECME
Amir MEHRNO
Ondokuz May1s Universitesi
Lisanslstu Egitim Enstitusi
Akilli Sistemler Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiksek Lisans, Haziran/2021
Prof.Dr.Mehmet Serhat ODABAS

Tiroit bezi, viicudun metabolizmasini diizenlemeye yardimci olmak igin tiroit
hormonlar tretir. Tiroit hormonlarinin {iretimindeki anormallikler iki kategoriye
ayrilir: tiroit hormonunun yetersiz liretimine bagli hipotiroitizm ve tiroit hormonunun
asir1 uretimine bagl hipertiroitizm. Bu iki hastaligin ayrilmasi tiroit teshisi igin ¢ok
onemlidir. Tiroit hastaligi, tiroit hastaliklarinin zamaninda ve dogru teshisinin
laboratuvar tetkiklerine ve semptomlarina gére yasamsal 6nem tasidigi hastaliklardan
biridir. Anormal tiroit fonksiyonunun zamaninda teshis edilememesi, hasta igin geri
doniisii olmayan komplikasyonlara ve dliimiine yol agabilir. Bu calismada amacimiz,
tiroit bezinin normal, hipertiroitizm veya hipotiroitizm agisindan durumunu veri
madenciligi teknikleri kullanarak belirlemektir. Bu nedenle siniflandirma i¢in derin
ogrenme algoritmasi onerilmistir. Bu yontemler, gereksiz ve ilgisiz 6zelliklerle basa
cikmak i¢in daha gii¢lii siniflandirma algoritmalarina dayanir. Bu makalede, 6zellik
secimi, tespit yoluyla 6nemli bir konu olarak tartisiliyor ve emperyalist rekabet
algoritmalariin, algilama oranlarini iyilestiren iyi 6zellik alt kiimelerini se¢gmek i¢in
basit, genel ve gugcll bir cerceve sagladigini gosteriyor.Bu ¢alisma bir tanimlayici-
analitik bir calismadir ve veritabani, 21 risk faktoriine dayanan ve UCI veri
referansindan alinan 7200 bagimsiz kayit igerir. Bu ¢alisma dnce derin 6grenme sinir
aginin tiroit hastaligini teshis etme islevini inceliyor ve ardindan emperyalist rekabet
ad1 verilen bir algoritma en iyi 6zellikler eciliyor. Sonuglar, veri setinde uygulanan
siiflandirma igin derin 6grenme algoritmasi ve emperyalist rekabet¢i algoritmanin
daha 1iyi, daha yiiksek performans ve% 97,62 dogruluk oranina sahip oldugunu
gostermektedir.

Anahtar Sézcukler: Tiroit bozukluklar1 , Teshis, Derin Ogrenme, Emperyalist

rekabetci algoritma, Ozellik secimi



ABSTRACT

SELECTING FEATURE FOR DIAGNOSIS OF THYROID DISEASE BY DEEP
LEARNING
Amir MEHRNO
Ondokuz Mayis University
Institute Of Graduate Studies
Department Of Intelligent Systems Engineering
Master's Degree June/2021
Prof.Dr.Mehmet Serhat ODABAS

The thyroid gland produces thyroid hormones to help regulate the body's
metabolism. Abnormalities in the production of thyroid hormones fall into two
categories: hypothyroidism due to insufficient production of thyroid hormone and
hyperthyroidism due to overproduction of thyroid hormone. Separating these two
diseases is very important for thyroid diagnosis. Thyroid disease is one of the
diseases in which timely and correct diagnosis of thyroid diseases is vital according
to laboratory tests and symptoms. Failure to diagnose abnormal thyroid function in a
timely manner can lead to irreversible complications and death for the patient. In this
study, our aim is to determine the normal state of the thyroid gland in terms of
hyperthyroidism or hypothyroidism using data mining techniques. Therefore, a deep
learning algorithm has been proposed for classification. These methods rely on
stronger classification algorithms to deal with unnecessary and unrelated features. In
this article, feature selection is discussed as a key issue through detection and shows
that imperialist competition algorithms provide a simple, general, and powerful
framework for selecting good feature subsets that improve detection rates.This study
is a descriptive-analytical study, and the database is 21 risk. It contains 7200
independent records based on the UCI data reference. This study first examines the
function of the deep learning neural network to diagnose thyroid disease and then
best features an algorithm called imperialist competition. The results show that the
deep learning algorithm and the imperialist competitive algorithm for the
classification applied in the data set have better, higher performance and an accuracy
rate of 97.62%.

Key Words: Thyroid disorders, Diagnosis, Deep Learning, Imperial

competitive algorithm, Feature selection
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1. GIRIS

Vicuttaki en blyuk bezlerden biri olan tiroit bezi, girtlagin enine bdlimiinde
yer alir. Bu bez tarafindan salgilanan tiroit hormonlari, viicudun metabolizmasini
hizlandirmada derin bir etkiye sahiptir. Tiroit, sirasiyla tiroksin (T4) ve
triiodothyronine (T3) olmak iizere iki 6nemli ve bagimli hormon salgilar. Tiroit
salgilanmasi esas olarak on hipofiz bezinden salgilanan tiroit uyarict bir hormon
(TSH) tarafindan kontrol edilir. Tiroit hormonlarinin fizyolojik etkileri arasinda artan
hiicresel metabolik aktivite, tiroit hormonunun biylme Uzerindeki etkisi, solunum
degisiklikleri, kardiyovaskiiler sistem lizerindeki etkisi, kas fonksiyonu ve uyku
bulunur. Tiroit bezinde, hastada bulunan hormonal salgi miktar1 ve semptomlar
nedeniyle genellikle iki tip hipotiroitizm ve hipertiroitizm vardir. Tiroit
fonksiyonunun, viicudun birgok temel organi iizerinde derin bir etkisi vardir. Tiroit

bozuklugu hemen teshis edilmezse, hasta tiroit atagi veya miksoma gelistirebilir ve

olebilir (Saiti vd, 2009a).

Kanda fazla tiroksin akmasi ihtimaline kars1 hipofiz, olusturulan Tiroit Uyarici
Hormon 6l¢iisiinii azaltir ve bu da tiroit hareketinin ¢ok yavas olmasina neden olur.
Ait olmayan etkilerini uygulamak igin, tiroksin, bir iyot partikiiliiniin atilmasiyla
triiodothyronine dondstiiriilir. Bu ¢ogunlukla karacigerde ve Ornegin zihinde
triiodothyroninenin etki ettigi belirli dokularda olur. Tiroit organi tarafindan iletilen
tiroksinin 6l¢iisii, serebrumun tabaninda bulunan hipofiz organinda yapilan bagka bir
hormon tarafindan kontrol edilir ve tiroit canlandirici hormon (kisaltilmis Tiroit
Uyarict Hormon) olarak adlandirilir. Hipofizin dolagim sistemine gonderdigi Tiroit
Uyarict Hormon 6lgiisii, hipofizin gordigii tiroksin Ol¢limiine dayanir. Hipofizin
neredeyse hic tiroksin gérmemesi durumunda, tiroit organina daha fazla tiroksin
vermesini tavsiye etmek icin daha fazla tiroit uyarici hormon olusturur. Dolasim
sistemindeki tiroksin belirli bir seviyenin iizerine ¢iktiginda, hipofizin tiroit uyarici
hormon iretimi kapatilir. Dogrusu, tiroit ve hipofiz, bir radyator ve bir i¢ mekan
regiilatorii gibi ¢esitli agilardan hareket eder. Radyatoriin kapali oldugu ve sogudugu
noktada, i¢ mekan regiilatorii sicakligi inceler ve daha sicak olani agar. Sicakligin
uygun bir seviyeye yiikseldigi noktada, i¢ mekan regiilatorii bunu algilar ve
radyatori kapatir. Bu sekilde, tiroit ve hipofiz, daha sicak ve kapali bir diizenleyiciye

benzer sekilde acilir ve kapanir (Razia ve Rao, 2016).

Tiroit bezi sorunlar1 o kadar yaygindir ki, diinya ¢apinda yaklasik 1,5 milyar

1



insanin tiroit sorunlar1 vardir. Hipotiroitizm en yaygin olanidir, ancak hipertiroitizm
de mimkindar. Subklinik hipotiroitizm ayrica 60 yasin ilizerindeki insanlarin%
20'sini etkileyen énemli bir durumdur. Endokrin Klinisyenleri, subklinik hipotiroitili
cogu hastanin tedaviye ihtiyact oldugu konusunda hemfikirdir. Bu bozukluga sahip
hastalar asemptomatik olabilmesine ragmen, bazi hastalarda lipid metabolizmasi,
kardiyak bozukluklar, gastrointestinal, sinirsel ve psikolojik bozukluklarda
degisiklikler ve lireme ve artan guatr riski dahil olmak {izere hafif semptomlar vardir.
Subklinik hipotiroitizmi anlamak i¢in doktor egitimi ve hasta bilinci ¢ok
onemlidir(Sreekanth, 2013).

Arastirmalara gore tiroit bozukluklari viicudun tiim organlarinmi (hiicreleri) ve
viicudunuzun kullandig1 yag ve karbonhidrat miktarint etkiler. Bu nedenle, bu
hastalar i¢in dogru diyet, viicudun optimal viicut fonksiyonunu strdirmek igin
ihtiyaclarini karsilayan saglikli ve dengeli bir diyettir. Bu kosullarda ihtiya¢ duyulan
enerji miktar1% 60-50 artar. Hipertiroitizm: Vitamin ihtiyacinin artmasi nedeniyle C
vitamini takviyeleri, B vitamini kompleksi, 6zellikle B1, B2 ve B12 vitaminlerinin
diyetle birlikte kullanilmasi olduk¢a faydalidir. Genel olarak multivitaminlerin ve
multiminerallerin kullanilmas1 tavsiye edilir. Bu hastalarin diyetine dahil edilmesi
gereken yukaridaki vitaminlerin besin kaynaklari: mango, narenciye, Kivi, sit ve
triinleri, yesil sebzeler, baklagiller ve baliktir. Hipotiroitizmin diyet modelinde
tilketime uygun besinler sunlardir: 1spanak, ¢ilek, domates, muz, havug, yumurta,
sarimsak, mantar, sogan, patates, bezelye, kabak, baklagiller, turplar, az yagh yogurt
Ve deniz mahsulleri. Bu besinler guatrojenler tarafindan kaybedilen iyotun yerini
alabilir. Ispanak gibi bazi yiyeceklerin aslinda guiterojenik yiyecekler listesinde
olmasina ragmen, iyot i¢eriginin guiterojenik etkilerini ortadan kaldirmak igin yeterli
olduguna dikkat edin Sonug¢: Dogru beslenme, tiroit bozukluklarinin semptomlarini
iyilestirmede ¢ok olumlu bir etkiye sahiptir. (Tiroksin T-4) ve (Triiyodotironin T-3)
protein Gretimini kontrol etmeye yardimci olur, Zn, Cu ve tirozin varligi iyot

emilimini artirmada ¢ok etkilidir (Zeinae, 2016).



e Arastirmanin Amaci ve Hedefi

Tiroit bozuklugu siklikla yanlis teshis edilir ve uzun siire tedavi edilmeden
birakilirsa, acil tiroit hormonu enjeksiyonu gerekir. Tiroit hastaliginin teshisi, kan
testleri, goriintiileme testleri ve hastanin saglik durumu hakkinda sorgulama gibi
cesitli faktorleri iceren bir surectir. Bu nedenle, bu semptom ve testler listesinden,
tiroit tanis1 i¢in en bilgilendirici ve faydali birkagimi tanimlamamiz gerekir. Bu
yazida, tiroit hastaliginin tanisina maksimum katki saglayan en onemli ve temel
ozellikleri bulmak icin Tiroit veri setine Derin Ogrenme ydntemleri uygulanmistir.
Derin 0grenme, Oriintii tanimada ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinden kestirim
modelleri olusturmada gosterdigi giiclii yanlar1 nedeniyle, saglikla ilgili uygulamalar
icin sezgisel bir ¢ekicilige sahiptir. Bu analitik yetenekler, saglik disiplinleri arasinda

temel ve uygulamali aragtirmacilar i¢in oldukca yarali olmustur.

Hastaligin teshisi herhangi bir doktor i¢in 6nemli bir rol oynar ve esastir. Tiroit
hastaligi bu hastaliklardan biridir ve bilgisayar teknolojisi olmadan tahmin etmek
zordur. Oriintii tanima sisteminin nihai hedefi, problem i¢in miimkiin olan en yiiksek
siniflandirma oranini elde etmektir. Tek basina tiim problemler i¢in tamamen uygun
olan bir siniflandirma algoritmasi bulunmadigindan, bunlarin etkinliginin arttirilmasi
icin bir ¢Oziim olarak Onerilmesi Onerilmektedir. Derin 6grenme teknikleri,
hastaliklardan muzdarip insanlarin olasiligini1 tahmin etmek i¢in spesifik hastaliklarin
teshisinde bir doktor asistani olarak kullanilabilir. Simdiye kadar, derin 6grenmenin
klinik uygulamalar1 radyoloji, radyoterapi, patoloji, oftalmoloji, dermatoloji ve
goriintii kilavuzlugunda cerrahi gibi goriintii yogun alanlarda hizla kullanilmistir.
Goriintiilerin derin 6grenme sistemleri tarafindan yorumlanmasi konusunda bir¢ok
vakada, bu sistemlerin uzman doktorlara gore ¢ok daha iyi bir performans
sergiledikleri goriilmiistiir. Bu calisma derin 6grenmenin ne oldugunu, nasil
calistigi1 ve saglik alaninda kullanim potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu
potansiyel arastirilirken saglik alanindaki pek ¢ok derin 6grenme calismasi gozden
gecirilerek bir araya getirilmistir. Bu baglamda calismanin alana 6nemli katki

saglayacagi ongoriilmektedir.



e Arastirmanin Niteligi

Insanlar sagliklarina biiyiik nem vermekte ve maliyeti ne olursa olsun en iyi
bakim ve hizmeti talep etmektedir. Bu ylizden bu endiistriye kars1 digerlerinden daha
duygusaldirlar. Saglik endiistrisinin odak noktasi, niifus saghiginin iyilestirilmesi,
bakim maliyetlerinin diisiiriilmesi ve hasta deneyimlerinin iyilestirilmesidir. Makine
O0grenme tibbi goriintiileme alaninda kullanilir ve bilgisayar destekli tani, goriinti
boliitleme, goriintli kaydi, goriintii ¢gikarma ve goriintii kilavuzlu tedavi gibi ¢esitli
hizmetleri kolaylastirir. Derin Ogrenme makine 6grenme altinda bir dizi yeni
algoritmadir. Bu algoritmalar ¢oklu temsil ve soyutlama seviyelerini otomatik olarak
ogrenecek sekilde, veriyi anlamlandirmada yardimci olmak icin tasarlanmistir. Alan
Uzmanlari, tipta derin 6grenme yontemlerini dikkatle degerlendirmektedir. Derin
ogrenme teknolojisinin kullanildigi belirli uygulamalarin basinda: Hizli Teshis,
Genomik Analizler ile Kisisellestirilmis Saglik, Bilgisayar Destekli Teshis, Saglik
Sigorta Dolandiriciligi ve Ilag kesfi gelmektedir (Keles, 2018).

Hipertiroiti graves hastaligi, sicak nodiiller, tiroit bezinin iltihaplanmasi ve
tiroit kanseri gibi nedenlerle olusabilir. Asiri iyot alinmasi, asiri tiroit hormonu
alinmast ve genetik faktorler de hipertiroite neden olur. Hipertiroit kadinlarda
erkeklere oranla daha sik goriiliir.Hipertiroiti tedavi edilmezse va ya ge¢ tedavi edilir
ise hastada kilo kayb1 devam eder; kalpte ritim bozuklugu, kalp yetmezligi, iltihap
veya enfeksiyon sirasinda tiroit krizi, sok ve 6liim ile kars1 karsiya kaliabilir. Hizli
calisan tiroit bezleri osteoporoz (kemik erimesi) gibi hastaliklara da neden
olabilmektedir.bu nedenle bizim yapdigimiz bu projenin farklilig1 ve yeniligi teshisin

dogrulugun artmasi ve teshisin hizli olmasidir (Covelli ve Salvi, 2018).

Alandaki hangi eksigi nasil giderecegi veya hangi soruna nasil bir ¢oziim
getirecegi Derin 6grenme tabanli sistemler tibbi verilerdeki oriintiiyti kesf ederek,
karar alma siirecini iyilestirebilir, boylece tedavi maliyetlerini etkileyebilir ve saglik
hizmetlerinin kalitesini artirabilir.Bu yontemle tasarlanan, ag sinir aglaria goére en az
hataya sahiptir. Ayrica, somiirge rekabet algoritmasi ile birlestirilen derin 6§renme
modelinin 6ngdrme hata orani, performans degerlendirme kriterleri agisindan yapay
sinir ag1 yonteminden daha Ustindur. Calismamizda sonraki bdlumlerde tiroit
hastalig1, bu hastaligin teshisi, teshisde 6zellik se¢imi ve 6zellik seciminde kullanilan

algoritmalar ile alakali kapsamli ve detayli anlatimlar olacaktir.



2. TIROIT HASTALIGI, TESHIiSI VE HIPOTROIDIZM

Tiroitin gorevi, kana salgilanan ve daha sonra viicuttaki her dokuya tasinan
tiroit hormonlarini1 tiretmektir. Tiroit hormonu viicudun enerji kullanmasina, sicak
kalmasina ve beynin, kalbin, kaslarin ve diger organlarin olmasi gerektigi gibi
calismasini saglar. Hipotiroitizmin en yaygin nedeni, tiroitit ve tiroit bezinin iltihab1
olarak bilinen bir hastaliktir. En sik goérilen tiroitit tiirii Hashimoto hastaligi olarak
adlandirilir. Bu hastalikta, bagisiklik sistemi - viicudunuzun hastaliga kars1 dogal
savunmasi - tiroit bezindeki hiicreleri zararli istilacilarla karistirir. Viicudunuz, tiroit
bezini yok etmek igin beyaz kan hucreleri gonderir. Hipofiz bezi daha sonra tiroit
bezine daha fazla tiroit hormonu {iretmesini soylemek i¢in TSH salgilar. Tiroit
bezine olan bu talep biliylimesine neden olabilir. Bu genislemeye guatr denir.
Hipotiroitizm, yeterli iyot icermeyen bir diyetten de kaynaklanabili (Parvathaneni vd,
2012).

Tiroit bezi hastaligi, diinyada en ¢ok goriilen endokrin bozukluklar arasindadir
ve sadece seker hastalarindan sonra ikinci siradadir. Hiperfonksiyon - hipertiroitizm -
ve ayrica hipofonksiyon - hipotroidizm - sirasiyla% 2 ve% 1 civarinda ortaya ¢ikar.
Erkeklerde goriilme sikligi, kadinlarinkinin yaklasik yiizde biri kadardir. Hiper ve
hipotroidizm, hipofiz bezinin islev bozukluguna ikincil olarak tiroit bezinin
hastaligina veya hipotalamustaki iglev bozukluguna bagli olabilir. Guatr veya aktif
tiroit nodiilleri, diyetteki iyot eksikligine bagli olarak bazi bolgelerde% 15'e varan bir
prevalansla endemik olarak ortaya ¢ikabilir. Tiroit bezi ayrica gesitli timor tiirlerinin
yeri olabilir ve endojen antikorlar (otoantikorlar) tarafindan hasar gorebilir.lyot
eksikligine veya tiroit bloke edici ajanlara bagli siddetli maternal hipotiroitizm,
tedavi edilmezse yenidoganlarda kretinizme neden olabilir. Bu durumun taninmasi
hayati 6onem tagimaktadir. Pek c¢ok iilkede yenidoganlarin tiroit uyarict hormonu
(TSH) blgiilerek taranmasi bu nedenle zorunlu hale gelmistir. Ornekleme dogumdan

sonraki ilk ila ikinci veya 5. ila 7. giin arasinda yapilmalidir

(Heuck vd, 2000).



e Hamile kadinlaeda tiroit hastaligi

Tiroit, hamilelik sirasinda ¢ogu kadmi etkileyen en yaygin hastaliklardan
biridir. Tiroit bozuklugu olan saglikli kadinlarda gebeligin tiroit fonksiyonunun
diizenlenmesinde onemli etkileri vardir. Bu etkiler iyi bilinmeli, uygun sekilde
degerlendirilmeli ve yorumlanmali ve uygun sekilde yonetilmelidir. Iyot eksikligi
olan bolgelerde yasayan kadinlarda gebelik sirasinda hipotiroitizm ve guatr olusma
egilimi ortaya ¢ikar. Gebeliklerin% 2 ila 3'inde Onemli Ol¢iide klinik tiroit
disfonksiyonu goriiliir, ancak subklinik vakalar muhtemelen daha yaygindir ve
siklikla teshis edilmez. Gebelik sirasinda iyot eksikligi, hipertiroitizm veya
hipotiroitizm nedeniyle maternal tiroit fonksiyonundaki degisiklikler. Tiroit bezinin
fetlis / bebek i¢in 6nemli sonuglar1 olacaktir. Hamilelik, bazal metabolizma, kan
akisi, kalp atis hiz1 ve kalp atis hizint artirir ve yorgunluk ve 1s1 intoleransi dahil
bircok semptom hipertiroitizm olasiligin1 diisiindiiriir. Gebelik sirasindaki diger
metabolik degisiklikler arasinda tiroit bezinin Insan koryonik gonadotropin tarafindan
uyartlmast ve artan plasental deodinaz enzimlerine bagli olarak tiroksin
metabolizmasinin hizlanmasi yer alir, boylece hipotiroitili gebe kadinlarda eksojen
tiroksin ihtiyac1% 50'ye kadar artar. Gebelikte tirotoksikozun ana nedenleri Graves
hastalig1 ve gebelikte gecici hipertiroitizmdir. Graves hastaliginin hamilelikteki dogal
seyri, hastaligin ilk trimesterde kotlilesme egilimi, ikinci ve liclincli trimesterde
kademeli olarak iyilesmesi ve dogumdan sonra hastaligin tekrar kotiilesmesidir.
Bebeklerde ve fetiislerde hipertiroitizm, maternal T tiroit uyarict hormonu reseptori
uyaric1 antikorlarin plasentadan gecisinden kaynaklanabilir. Tasikardi, hizlanan
kemik biiylimesi ve fetal biliyiime geriligi nedeniyle fetal hipertiroitizm tanisi
konulabilir. Gebelikte hipertiroitizmin tedavisi etkilidir ancak yeterli 6zen, bilgi ve

beceri ile yapilmalidir (Azizi, 2008).

e Yaslilarda ve genglerde tiroit hastaligi

Yagslilarda tiroit hastaliklar1 siklikla yaslanma siirecinin semptomlarina gok
benzeyen atipik semptomlarla kendini gosterir. Tiroitit, yaslilarda sik goriilen bir
tiroit patolojisidir ve yasli hipotiroitizmin ana nedenini temsil eder. Yasl hipotiroit
hastalarinda yorgunluk, kilo alma, kabizlik, kas kramplari, cilt degisiklikleri olabilir.
Ayrica, birden fazla kronik hastaligin bir arada bulunmasi ve ilaglarin yan etkileri,

hipotiroitizmin semptom ve bulgularini taklit edebilir veya maskeleyebilir. Ayrica



yashilarda  hipotiroitizm siklikla subklinik olarak ortaya cikar.
Yaslilarda hipertiroitinin klinik tablosu genellikle gen¢ hastalardakinden 6nemli
Olgtide farklidir. Bu hasta grubunda kardiyovaskiiler semptomlar ve belirtiler
baskindir, ayrica daha yiiksek bir atriyal fibrilasyon riski vardir. Hipertiroitizmi olan
yash hastalarda goriilen diger semptomlar arasinda yorgunluk, istahsizlik, kilo kaybu,
apati, depresyon yer alir. Bu semptomlar spesifik degildir ve normal yaslanma ile

kolaylikla karigtirilabilir (Faggiano vd, 2011).

Bunun yerine, genc hastalarda hipertiroitizmin klasik semptomlari ve bulgulari
arasinda titreme, sinirlilik, hiperhidroz, hiperaktivite, hipokolesterolemi, zayiflama
ve ekzoftalmi bulunur. Yashlarda tedavi dikkatlice degerlendirilmelidir. Yash
hastalarda tiroit cerrahisinin giivenligi tartismalidir. Yaslilarda asemptomatik
hipertiroitizm, tiroit cerrahisi i¢in bir gosterge degildir. Rios vd. hastalar preoperatif
dikkatlice hazirlandiklarinda ve komorbiditelerin yakin takibi ile ameliyat
edildiklerinde yash ve gen¢ gruplar arasinda postoperatif morbidite ve mortalitede
herhangi bir farklilik olmadigini1 géstermistir. Calismamizda yaslilarda ve daha geng
hasta gruplarinda tiroit hastaliklarinin = goériilme  sikligindaki  farkliliklart
degerlendirdik. Her iki grupta da guatr en yiiksek insidansl hastaliktir ve bu nedenle
tedavi secimi ¢cok dnemlidir. L-tiroksin, tiyonamidler, cerrahi, radyoiyot ve perkitan
etanol enjeksiyonu (PEI) se¢ilmis hastalarda etkilidir. Ayrica 65 yas ve iistii grupta
yuksek tiroitit insidans1 vardi. Benign neoplastik hastaliklar (adenomlar) ve papiller

kanser daha genc grupta bulundu (Cannizzaro vd, 2016).

e Tiroit Hastaligin Teshisi

Tiroit bozukluklari, ¢ocukluk ¢aginda ¢ok sayida klinik sunumla birlikte
yaygin bir endokrin problemdir. Tiroit fonksiyon testlerinin kolay bulunabilirliginin
artmasiyla, tedavi eden hekim siklikla ya klinik profille uyumlu olmayan ya da dahili
olarak tutarsiz gorlinen raporlarla kars1 karsiya kalir. Test performansinda siklikla
teknik sorunlar olsa da, test sonuglarinin yorumlanmasinmi karistirabilecek bir¢ok

baska degisken vardir (Schiefer ve Fatourechi, 2010).

Gunimuzde, hem hipertiroitizm hem de hipotiroitizm teshisini biiylik bir
hassasiyetle yerlestirmek icin yeterli sayida hem oldukga hassas hem de spesifik
tiroit fonksiyonu Olglsu mevcuttur. Levotiroksin (T4) ve triiyodotironinin (T3),

hipofiz sentezini ve tiroit uyarict bir hormon (TSH) olan tirotropinin salinimini



diizenledigi klasik "geri bildirim" déngii mekanizmasina dayanarak, bu mimkindr.

esasen her durumda tiroit hastaligi tanis1 koymak oldukga hassas bir TSH testi ile
miimkiindiir.A¢ik hipotiroitizmi olan hastalarda, Levotiroksin (T4) geribildirim
eksikligi TSH seviyelerinin> 20 mIU / L'ye yol agarken, daha hafif veya belirti
gostermemis hipotiroitizmde Tiroit Uyarict Hormon (TSH) seviyeleri normal
Levotiroksin (T4) ve triiyodotironinin (T3) seviyeleri ile 3 ila 20 mlU / L
arasindadir. Hipertiroitizme <0.1 mIU / L'ye kadar bastirilan TSH seviyeleri eslik
eder. Bu nedenle TSH testi, tiroit hastaligindan etkilendigi bilinen c¢esitli klinik
durumlarda tiroit islev bozuklugunu taramak ve silipheli bir teshisi dogrulamak ve
tedaviye yanit1 takip etmek i¢in uygun baslangig testidir. Cesitli yazarlar, TSH i¢in
referans araliginin, 6zellikle hipotiroitizmin mevcut olabilecegi {ist sinir agisindan
daraltilmasin1 6nermislerdir. Bu konuyla ilgili kapsamli bir tartigma igin Demers ve
Spencer'a bakilir (Klein ve Danzi, 2007).

Birincil hipotiroitizm, bireyin hemen hemen asemptomatik oldugu ancak
biyokimyasal anormalliklere sahip oldugu ¢ok hafif vakalardan yasami tehdit eden
miksddem komasi ile ortaya ¢ikan ¢ok siddetli vakalara kadar degisen dereceli bir
durumdur. Hastaligin baslangici sinsi oldugu i¢in, bariz belirti ve bulgular hastalik
stirecinin ge¢ donemlerinde ortaya ¢ikabilir ve nonspesifik olabilir. Hipotiroitizmde
neredeyse her zaman mevcut olan en yaygin semptom, genellesmis halsizlik veya
yorgunluktur. Diger yaygin semptomlar arasinda kuru ve kaba cilt, kilo alim,
uyusukluk ve kabizlik bulunur (Sekil 2.1).Hipotiroit hastalar1 tarafindan bildirilen
semptomlar spesifik degildir ve daha genis 6tiroit yetigkin popiilasyonunda yiiksek
prevalansa sahiptir. Ornegin, ornekleme sirasinda tiroit durumlarmin farkinda
olmayan katilimcilarin popiilasyona dayali bir anketinde, yorgunluk semptomu,
sirastyla otiroitizm ve hipotiroitizm hastalarinin% 40 ve% 80'inden fazlasi tarafindan
rapor edilmistir. Hipotiroit semptomlarin varligi diisiik duyarliliga ve pozitif tahmin
degerine sahiptir. Bununla birlikte, TH eksikliginin ciddiyetine bagli olarak bildirilen
semptomlarin sayisinin kademeli bir yaygmligi vardir: acik hipotiroitizmde subklinik
hipotiroitizmden daha fazla semptom mevcuttur. Bu nedenle Kklinik hipotiroit

sliphesinin kan testi ile dogrulanmasi gerekir (Ashraff ve Razvi, 2017).



Siklik (28]

M Hipotiroid W Otiroid kontrolleri

Sekil 2.1. Yetiskinlerde yaygin hipotiroitizm semptom ve bulgularinin yayginligi
e Hipotiridizm teshisi nasil yapilir?
Hipotiroitizmin dogru teshisi asagidakilere baglidir: (So vd, 2012)

Belirtileriniz

e Tibbi gegmisinizin fizik muayenesi (6rnegin ilaglar, onceki tiroit ameliyati

veya boynunuza radyasyon)
e Aile ge¢cmisiniz (6rnegin, bir aile iiyenizde tiroit hastalig1 varsa)
e Tiroit Uyarict Hormon (TSH) testi:

Bu test, kaninizdaki Tiroit Uyarict Hormon (TSH) miktarini1 dlger. Tiroit
Uyaric1 Hormon (TSH), hipofiz bezi tarafindan yapilir. (Hipofiz bezi beynin
tabaninda bulunur ve bir dizi farkli hormon {iretir). Tiroit Uyarict Hormon
(TSH), tiroitin ne kadar triiyodotironinin (T3) ve Levotiroksin (T4) hormonu
yapmasit gerektigini belirler. Yiiksek TSH seviyesi, tiroit bezinin yeterli
trityodotironinin (T3) ve Levotiroksin (T4) hormonu iiretmedigi anlamina
gelir (So vd, 2012).

e T4 ve T3 testi.



Hipotiroitizmin baz1 nedenleri igin, tek basina bir TSH testi hastalig1 tespit
etmek i¢in yeterli olmayacaktir. Levotiroksin (T4) ve triiyodotironinin (T3)
testleri  kanmizdaki bu hormonlarin  miktarm1  Slger.Son  yillarda
hipotiroitizmin teshisi konusunda bazi tartismalar olmustur. Bazi hastalarin
Tiroit Uyarict Hormon (TSH) ve Levotiroksin (T4) testleri normal aralikta
olmasina ragmen semptomlar1 var gibi goriinmektedir. Bu sorunu ¢ézmek
icin, TSH i¢in normal araliklar son on yilda degistirildi. Ayrica subklinik
hipotiroitizm ad1 verilen yeni bir hastalik kategorisi olusturulmustur. Bu tani,
bir hasta normal kan testlerine sahipken, ancak diizgiin ¢alismayan bir tiroit

bezine sahip oldugunda yapilir (So vd, 2012).

ve bir veya daha fazla kan testi
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3. LITERATUR TARAMASI

Tiroit hastaliginin teshisi ile ilgili literatiir taramas1 géseriyor ki karar agaci, k-
en yakin komsular, genetik algoritma, yapay sinir aglari, bulanik sinir aglari, destek
vektor makinesi Vb gibi tiroit tipini belirlemek igin farkli veri madenciligi ve yapay
zeka yontemleri kullaniliyor. Arastirmanin bu bolimii, ¢alismamizin tiroit bezi

teshisi ile ayn1 amaci tagiyan mevcut calismalarla karsilastirmasini igermektedir.

Keles kardesler 2008 yilinda ¢alismalarinda uzman sistem adi verilen yontemi
tiroit hastaligi tanis1 igin kullandilar. Tiroit hastaligi tanisi igin uzman sistem,
endokrinologlara veya Ogrencilere sunulan bir aragtir. Uzman sistem, tiroit
hastaliklar1 i¢in% 95.33 dogrulukla bir 6ngorii teshisi olusturabilir. Ayrica, bu arag
daha fazla referans igin hasta kayitlarini veri tabaninda saklar. Keles kardeslere gore
bu uzman sistemi egitim silirecinde kullanmak, doktorlar i¢in devasa, sert kaph
materyallerden daha renkli bir ortam sagliyor. Tiroit hastaliklari i¢in endokrinoloji
okuyan dgrenciler, tahminlerini uzman sistem ile karsilagtirarak bilgilerini test etmek
icin bu sistemi kullanabilirler.Keles kardesler 2008 yilinda Tiroit veri seti icin en iyi
siniflandirma modelini incelediler. Sonug olarak, bes giris, yirmi kural ve {i¢ ¢ikti
iceren en iyi model ve smiflandirma dogrulugunda% 95.33 artis (Sekil 3.1), 10 kat
dogrulama yontemi kullanilarak elde etdiler. Bu modelin bulanik kurallari, uzman
sistemde bir ¢ikarim motoru olarak tiroit hastaligini teshis etmek igin kullanildi

(Sekil 3.2) (Keles ve Keles, 2008).
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Sekil 3.1. Tiroit hastalig1 teshis ¢ikarim motoru i¢in uzman sistemler igin bes giris, 20 kural ve ii¢
¢ikt1 igeren néro bulanik model.

Girdi 5



7 Metin
dosyast

Yapilandinl \
ms Sorgu
Dili
Kullame1 Dosyast
User araytizi /
| S
R — )
Tiroid hastaliklar tam araytizitigin | A~/
uzman sistem Motor N
Bireysel
sorgulama

Sekil 3.2. Tiroit hastaliklar1 tan1 sistemi i¢in Uzman sistemin ¢alisma semasi

Saiti vd. 2009 yilinda Calismalarinda Tiroit Hastaligi Teshisi i¢in Genetik
Algoritmalara Dayali PNN ve SVM kullandilar. Bu ¢aligmada genetik algoritma ile
secilen Ozellikler tiroit hastaligini teshis etmek igin klinik 6zelliklerle aynidir. Tiroit
hastaligi teshisinde Duyarlilik, gercek olumlu kararlarin sayist / gergekte olumlu
durumlarin sayisina ve 6zgiilliik, gercek olumsuz kararlarin sayis1 / gergekte olumsuz
durumlarin sayisina seklinde hesaplanmistir. Siiflandiricinin pozitif tespiti, hekimin
pozitif tespiti ile cakistiginda gercek bir pozitif karar olusur. Hem smiflandirict hem
de doktor pozitif bir tespitin olmadigin1 6nerdiginde gercek bir olumsuz karar verilir.
Saiti ve arkadaslar1 UCI web sitesinden (http: // ics.uci.edu) almis olduklar1 7200
ornek ve normal, hipertiroitizm ve hipotiroitizm olmak {izere 3 siniftan olusan 21
ozellik iceren veri seti Uzerinde uyguladiklar1 bu yontem ile Siniflandirma
dogrulugunu 3.1 ve 3.2’inci formiil ile 96.8% eclde etmisler ki bu formiilde N,
siniflandirilacak veri dgeleri kiimesidir (test kiimesi), n€ N, nc, n 0gesinin sinifidir,
siniflandir (n), PNN ve SVM'ye gore n siiflandirmasini dondiiriir (Saiti vd, 2009b).

IN| , .
:_+(ni)hesaplamak
Siniflandirma dogrulugu(N) = Zi=1( )|N| P (3.1)
n hesaplamasi = {1 eger n'inci siniflandirmasi1 = nc (3.2)
0 aksi taktirde '

Dr.Sarah Behnam Aziz 2011 yilinda tiroit hastalig1 teshisi i¢in genetik algoritma ve
sinir agim Kullandi. Bu ¢alismada, ikinci dereceden egitim algoritmasi ile sinir aglarim

kullanarak tiroit hastaligi teshisi iizerine bir ¢alisma sunmaktadir. Genetik algoritma,
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yiiksek siniflandirma dogrulugu ile optimum ag yapisim1 bulmak i¢in kullanilmistir.
Ug farkl1 oranda egitim / test gruplar1 olusturulur. Sonuglara gore sinir ag1 yapilarinin
tiroit hastaliginin teshisine yardimci olmak igin basariyla kullanilabilecegi goriildii.
Burada vurgulanan bir diger 6nemli husus, aglarin genelleme yetenegidir. Boylece
egitim setinde bulunmayan girdiler i¢in bir sinir aginin performansi gorilebilir.
genetik sinir ag1 tekniklerinin performansimi karsilagtirmak icin oncelikle UCI veb
sitesinden alinmis veri seti normalize edilerek egitim seti ve test seti gruplarina
ayrilmigtir. Bolme islemi, farkli egitim / test gruplar1 olusturmak igin her seferinde
belirli oranlarda (% 10 ila% 90,% 30 ila% 70 ve% 50 ila% 50) rastgele U¢ kez
yapildi. Her egitim / test ¢ifti i¢in genetik algoritma, yliksek dogruluk saglayan
optimum ag topolojisini bulmak i¢in bes kez uygulandi ki bu yapilanlrdan sonra
genel dogruluk, egitim i¢in% 100 ve test i¢in% 97.41 araliginda bulumusdur (Aziz,
2011).

Bir diger calismada, Ahmad Taher Azar ve Aboul Ella Hassanien 2014 yilinda
tiroit hastaliklarinin teshisi i¢in dilbilimsel korumalar segilmis 6zelliklere sahip sinir-
bulanik  smiflandirici  sundular. Bu sistemin performans degerlendirmesi,
siniflandirma dogrulugu ve k-kat capraz dogrulama kullanilarak tahmin edilir.
Sonuglar, 6zellik se¢cimi olmadan smiflandirma dogrulugunun egitim ve test
asamalar1 sirasinda sirastyla% 98.6047 ve% 97.6744 oldugunu ve kok ortalama kare
sapma 0.02335 oldugunu gosterdi. Ozellik segim algoritmasi uygulandiktan sonra,
dilbilimsel korumalar, secilen 6zelliklere sahip sinirsel-bulanik siiflandiriciyr egitim
asamasinda tiim kiime boyutlari i¢in% 100'e ulasti. Bununla birlikte, test asamasinda,
secilen Ozelliklere sahip noral-bulanik smiflandirici, her sinif ig¢in bir kiime
kullanarak% 88.3721, iki kiime kullanarak% 90.6977, u¢ kiime kullanarak% 91.8605
ve her simif i¢in dort kiime ve 12 bulanik kural kullanarak% 97.6744 elde etmistir.
Elde edilen smiflandirma dogrulugu, bu problem ig¢in literatiirdeki diger
siiflandirma uygulamalar1 agisindan ¢ok umut vericiydi (Taher Azar ve Hassanien,
2014)
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M Egitim Dogrulugu M EBitim Dogrulugu

100

a5

Yizde2o
8

85

80

Ozellik segimi
(Kime = 1)

Ozellik segimi
(Kiime = 3)

Ozellik segimi

Hepsi (Kime = 2) [Kime = 2)

Hepsi (Kiime = 1) Hepsi (Kiime =3) Hepsi [Kiime = 4)

Ozellik segimi
(Kiime = 4)

Egitim Dogrulugu 98.6047 100 98.6047 100

98.6047 100

98.6047

100

Egitim Dogrulugu 97.6744 88.3721 97.6744 90.6977 97.6744 91.8605 97.6744

97.6744

Ozellik

Sekil 3.3. Dilbilimsel korumalar secili 6zelliklere sahip sinir-bulanik siniflandirict 6zellik segimi ve
her sinif i¢in kiime boyutuna gore tiroit hastaliginin siniflandirma sonuglart

Diger calisma Geetha ve Baboo tarafindan 2016 yilinda iki panele sahip olacak
sekilde tasarlanmigtir. Biri gosterge paneli ve digeri analiz paneli. Veriler igin 21
calistirma gerceklestirildi. Stabilizasyon saglandiktan sonra veriler 3 siifa ayrilir. 1.
Hipo Tiroit 2. Hiper Tiroit 3. Normal Siniflandirma dogrulugu% 97.5 olarak elde
edilmigtir. Smiflandiriciya erismek ve ¢ikti siniflarini karsilagtirmak amaciyla alict
calisma karakteristigi kullanildi. alict ¢alisma karakteristigi, her bir tiroit smifini
Gergek Pozitif oran1 ve Yanlis Pozitif oranina gore karsilastirir. Sonuglar, onerilen
evrimsel cok degiskenli bayisean tahmin siniflandirict modelinin, UCI wveri
havuzundan elde edilen 7200 tibbi veri kiimesinden dikkate deger boyutlarda azalma
sagladigin1 gostermektedir. Sonuglar on degerlendirme oSlgiitiine gore degerlendirilir

ve siniflandirmanin dogrulugu% 97.5'tir (Geetha ve Baboo, 2016b).

Literatiiede bi diger ¢alisma Sahargerd vd. tarafindan 2017 yilinda tanimlayici-
analitik bir calisma yapilmis ve veritabant 21 Ozellige dayanan ve UCI veri
referansindan aliman 7200 bagimsiz kayit i¢ermektedir. Bu c¢alismada, sinir agi
yontemi ve sinir aglarini genetik algoritma ile birlestirerek tiroit hastaliginin teshisi
icin yontem sunulmustur. Uretilen modelleri modelledikten ve karsilastirdiktan
sonra, sinir aglarini genetik algoritma ile birlestirme yontemi ile agiklama katsayisi
0.8299 ve ortalama kare hatasi 0.0057 olan degerlendirme kriterlerini kullanarak
tiroit hastaligini tahmin edebildiler. Bu yontemle tasarlanan ag, sinir aglarina gore en
az hataya sahiptir. Ayrica, genetik algoritma kullanilarak birlestirilen yapay sinir ag1

modelinin tahmin hatas1 miktari, performans degerlendirme kriterleri agisindan
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yapay sinir ag1 yonteminden dstiinliigiinii gosterilmistir.Sahargerd vd bu ¢alismada
vurguladiklari konu ise sinir agi-genetik algoritma yontemi, karmasik siirecler igin
guclu bir modelleme-optimizasyon yontemidir ve ¢ogu durumda diger yontemlerden
daha iyi c¢alisir. Sinir aglarmi ve genetik algoritmalar1 kullanmanin nedenlerinden
biri, secilen parametreleri tahmin icin optimize etmektir, ¢linkii normalde bu
parametreleri bulmak ¢ok zaman alir. Bahsedildigi gibi, bu ¢alismada, yapay sinir ag1
yontemleri ve yapay sinir aglarmnin genetik algoritma ile kombinasyonu, tiroit
hastaligin1 tahmin etmek i¢in bir faktér olarak kullanilmigtir. Bu c¢alismanin
sonuglari, genetik algoritma ile birlestirilen sinir ag1 modelinin goreceli basarisini
gostermektedir. Ayrica modelleme sonuglarina gore, genetik algoritma ile
birlestirilmis sinir aglarinin kullanimmin 0.82'lik bir aciklama katsayisina sahip
oldugu, normal sinir ag1 agiklama katsayist olan 0.76'dan daha iyi bir performansa

sahip oldugu sdylenebilir (Sahragerd vd, 2017).

2017°de yapilan bir digert ¢alisma Pavya ve srinivasan tarafindan yapilmis.
Pavya ve srinivasan c¢alismalarin’daki temel amaci, otomatik tiroit hastalig
bilgisayar destekli teshisinde ¢esitli adimlar arasinda filtre tabanli (f-skoru) ve sarict
tabanli (6zyinelemeli Ozellik eleme) o6zellik secim algoritmalarinin hastalik
tanimlama ve smiflandirma tizerindeki etkisini analiz etmektir. Analiz ayn1 zamanda
temel bilesen analizi boyutsallik azaltma algoritmalariyla da gergeklestirilir.
Performans degerlendirmesi dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik olmak {izere ii¢ dl¢ii ile
yapilmustir. Secilen algoritmalar1 analiz etmek i¢in ¢ok katmanli algilayici, geri
yayilim sinir ag1, destek vektor makinesi ve asirt §grenme makinesi olmak tizere dort
simiflandirict kullanilmistir. Deneysel sonuglar, filtre ve sarici tabanli 6zellik se¢im
algoritmalarmin dahil edilmesinin tiroit hastaligi teshisinin performansini artirdigini
gostermistir. Secilen algoritmalarin karsilastirilmasi, 6zyinelemeli 6zellik eleme
sarmalayici algoritmasinin maksimum verimlilik (% 97.14) {rettigini ve bunu, asir1
6grenme makinesi siniflandiricisint kullanirken f-skor filtre algoritmasinin (% 96.60)
izledigini ortaya koydu. Gelecekteki arastirmalar, Ozellik se¢im siirecini ve

smiflandirici performansini iyilestirmeye yoneliktir (Pavya ve Srinivasan, 2017D).

2017 yilmin bir diger ¢alismasi ise Zabbah vd. tarafindan tiroit hastaliginin
teshisi i¢cin hiyerarsik bir sekilde sinir aglarinin bir kombinasyonunu kulladilar. Bu
caligmada, tiroit hastaliginin tanisini iyilestirmek i¢in hiyerarsik sinir ag1 bilesimi adi

verilen yeni bir yontem kullanilmistir. Bu ¢alismanin verileri, her biri 21 o6zellik
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iceren 7.200 numuneden olusan UCI veri tabanindan elde edildi. Tiroit hastalig: ile
ilgili klinik parametreler arasinda 5 siirekli parametre kullanildi; Ortalama tirotropin
0.22 £ 0.0048, ortalama tetradiothyronine 0.359 £ 0.109, ortalama TT4 0.019 + 0.097
ve TFI 0.36 + 0.113 ve karakteristik i¢in anlamlilik seviyesi Yukaridaki baglaglar
sirastyla 0.416, 0.194, 0.092, 0.139 ve 0.107 idi. Baslangicta, hastaligin tiim klinik
parametreleri dikkate alinarak c¢ok katmanli bir algilayici sinir ag1 kullanildi. 70
veriden yani 5040 hasta ag egitimi i¢in kullanild1 ve% 30 yani 2160 hasta test i¢in
kullanildi.ikinci asamada, bu calismada sunulan algoritmay test ettik. Bylece 7200
numuneden 166's1 saglikli ve 7034'ii hastaydi. Sonuglar, hipotiroit hasta sinifindaki
toplam 368 Ornekten yalnizca 12'sinin, yani %3.3'Uniin hipertiroit sinifinda yanlis
smiflandirildigint ve% 96.7'sinin dogru teshis edildigini gostermektedir (Zabbah vd,
2017).

Bir diger ¢alisma ise 2020 yilinda Chaubey vd. tarafindan makine Ogrenimi
yaklasimlarim1 Kullanarak tiroit hastaligi tahmini yapmuglardir. Bu ¢alismada, tiroit
hastaliginin tahmini alaninda c¢alismak isteyen arastirmacilara bir referans kaynagi
saglamak i¢in yazilmistir. Farkli makine 6grenimi tekniklerinden, performanslarini
dogruluk agisindan tahmin etmek ve degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan {i¢
algoritma, yani lojistik regresyon, karar agaglari ve k-en iyi komsu algoritmalari
karsilagtirilmistir. Bu ¢alisma, tiroit hastaliginin nasil tahmin edilecegine dair sezgiyi
temsil etmis ve lojistik regresyonun, karar agaclarinin ve k-en iyi komsu'nun bir
siniflandirma araci olarak nasil uygulanacaginin altini ¢izmistir. Bunun igin, makine
ogrenimi havuzunun tiroit veri seti, veritabanlar1 arsivinde UCI bilgi kesfinden

kullanilmistir (Chaubey vd, 2020).

e Lojistik regresyon

Lojistik siniflandirma, verileri sigmoid fonksiyonuna gore simiflandirir.bu

caligmada veriler {i¢ boliime ayrilmistir:
* Egitim seti (% 70)

* Dogrulama seti (% 15)

* Test seti (% 15)

Bu tiroit veri setinde lojistik regresyon siniflandirici degerlendirildiginde,% 18.75'lik

bir dogrulama yanlis smniflandirma yiizdesi ve% 15.625'lik bir test yanlis
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smiflandirma yiizdesi gosterir. Egitim verilerinin rastgele se¢imi iizerine test
verilerinin rastgele se¢imi lizerine ¢izilen karigiklik matrisi, modelin ne kadar dogru
oldugunu aciklar. Karisiklik matrisinden dogrulugun hesaplanmasi icin formiil su

sekilde verilmistir:

Dogruluk
gercek pozitif + gercek olumsuz

- (gercek pozitif + yanlis negatif ) + (yanlis pozitif + gergek olumsuz) (3.-3)

Dolayisiyla dogruluk% 81.25 elde edilmis (Chaubey vd, 2020).

e karar agaglari

Toplam serum tiroksin ve toplam serum triiyodotironin, kararlarin alinmasinda
ozellik isimleri olarak segilmistir. Ciktinin tirettigi sinif, sinif O (tiroit igeren) ve sinif
1 (normal) olacaktir. Modeli hazirlamak icin veri seti, egitim seti (% 70) dogrulama
seti (% 15) ve test seti (% 15). Algoritmanin performansint degerlendirirken,
dogrulama yanlis siniflandirma yiizdesini% 12,5 ve test yanlis siniflandirma
yuzdesini% 3,125 gosterir. Bu matrisin dogrulugunu aymi sekilde formal 3.3’0
kullanarak hesaplanmistir yani burada hesaplanan dogruluk% 87,5'tir.(Chaubey vd,
2020)

e k-en iyi komsu

Algoritmay1 rastgele uygularken sorgu noktasi olarak bir nokta [4.2 1.2]
secilmistir. Sorgu noktasinin gergek sinifi 0'dir. Algoritmanin uygulanmasinda, sorgu
noktasinin en yakin komsular1 sunlardir: ([4.2 1.2] [4.2 0.7] [4.7 1.1] [3.6 1.5] [4.7
1.8]), en yakin komsularin smiflar1 ise: ([1] [0] [0] [0] [0]) ve sorgu noktasi i¢in
tahmin edilen simif da 0'dir. k-NN siniflandiricisinin performansini degerlendirirken,
testin yanlis siniflandirma yiizdesi =% 3.125. Matrisin dogrulugunu hesaplamak i¢in
Denklem. (1) kullanilir. Burada matristen degerler koyarak hesaplanan dogruluk%
96.875'tir (Chaubey vd, 2020).
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4. YONTEM
4.1.Ozellik Segimi

Veri boyutlulugu hizla biiyliyor ve bu da boyutluluk laneti, biiyliik depolama
gereksinimi ve yiiksek hesaplama maliyeti gibi mevcut madencilik ve &grenme
algoritmalarinin biiyiik cogunluguna zorluklar ¢ikarryor. Ozellik seciminin, veri
madenciligi ve makine 6grenimi icin yiiksek boyutlu verileri hazirlamanin etkili ve
verimli bir yolu oldugu kanmtlanmistir. Yeni tekniklerin ve yeni veri ve Ozellik
tiirlerinin yakin zamanda ortaya ¢ikisi, yalnizca mevcut 6zellik se¢imi aragtirmalarini
ilerletmekle kalmaz, ayn1 zamanda 6zellik se¢imini siirekli olarak gelistirerek daha
genis bir uygulama yelpazesine uygulanabilir hale gelir. Boyut azaltma teknigi olarak
ozellik secimi, ilgisiz, gereksiz veya giriltilii ozellikleri kaldirarak orijinal
ozelliklerden ilgili ozelliklerin kucuk bir alt kiimesini secmeyi amaclar. Ozellik
secimi genellikle daha iyi Ogrenme performansi, yani daha yiiksek Ogrenme

dogrulugu, daha diisiik hesaplama maliyeti ve daha iyi model yorumlanabilirligi

saglar (Wang vd, 2016).
Ozellik
secimi

Etiket

Arama
Kullanilabilirligi stratejileri

Denetlenen Yar! .
denetimli

Sekil 4.1. Ozellik secim kategorileri

Veriler katlanarak arttikga, Veri madenciligi, Oriintii Tanima, Gériintii isleme
ve diger Makine Ogrenimi algoritmalar1 tarafindan islenmesi icin gereken verilerin
kalitesi kademeli olarak azalir. Bellman bu senaryoyu "Boyutluluk Laneti" olarak
adlandiriyor. Daha yiiksek boyutlu veriler, giiriiltiild, ilgisiz ve gereksiz verilerin
yayginligia yol agar. Hangi stajyer modelin asir1 uyumuna neden olur ve 6grenme
algoritmasinin hata oranmi artirir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in “Boyut
Kiiciiltme” teknikleri uygulanir ve bu, 6n isleme asamasmin bir pargasidir. Bu

nedenle, Ozellik Secimi (OS) ve Ozellik Cikarma (OC) en yaygin olarak boyut
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azaltma yaklasimlarini kullanir. Ozellik se¢imi, giiriiltiilii, gereksiz ve ilgisiz verileri
temizlemek i¢in kullanilir. Sonug olarak, performans artirilir.Degisken se¢imi olarak
da bilinen 6zellik se¢imi, temelde herhangi bir veri kimesindeki énemsiz ve gereksiz
nitelikleri ortadan kaldirarak verilerin azaltilmasi i¢in kullanilan, veri madenciliginde
yaygin olarak kullanilan bir veri 6n isleme teknigidir.Dahasi, bu teknik verilerin
anlasilirhigint artirir, verilerin daha iyi gorsellestirilmesini kolaylastirir, 6grenme
algoritmasinin egitim siiresini kisaltir ve tahmin performansini iyilestirir. Saglik
sektoriinde ilgili 6zellik tanimlama tekniklerinin ¢ok sayida uygulamasi vardir (Jain

ve Singh, 2018).

Ozellik se¢iminin 6zellikleri arasinda sunlari yapabiliriz: veri boyutunu ve
hacmini kiigiiltebilir, islemleri hizlandirabilir, veri madenciligi algoritmalarinin
dogrulugunu iyilestirebilir ve sonuglari 6grenmemizi ve anlamamizi gelistirebiliriz.

Veri setimizdeki 6zellikler i¢c genel kategoriye ayrilabilir(Mitra ve Mahdiyeh, 2018):

e Alakasiz Ozellikler: Bilgi ile yiiklenmeyen ve veri madenciligi hedefleriyle
hicbir ilgisi olmayan, genellikle veri madenciligi algoritmalarinin diisiik

performansina neden olan 6zellikler.

e Eklenti Ozellikleri: Diger 6zellikleri hesaplamak icin kullanilabilen 6zellikler

gibi, dogrudan ilgisi olmayan diger 6zelliklerle ilgili 6zellikler.

e Ilgili nitelikler: veri madenciliginin amaci iizerinde biiyiik etkisi olan

niteliklerdir ve nitelik se¢im yontemlerinin temel amacidir.

Ozellik secimi, verilerin boyutlarini azaltti1 icin veri islemede en Onemli
adimdir. Ozellik segimi, yalnizca PCA ydntemi veya modelleme algoritmasi gibi
ilgili 6zelliklere odaklanmasi gereken elestirinin bir pargasi olabilir. Bununla birlikte,
ozellik se¢imi genellikle tiim veri madenciligi siirecinde ayr1 bir adimdir.iki farkl
ozellik segme yOntemi kategorisi vardir, filtre yaklasimi ve paketleme yaklagima.
Filtre yaklasimi, ozellik se¢im siirecini 6grenme algoritmalarinda ¢ok Onemli bir
adim olarak goriir. Filtre modeli, 6zellik alt kiime siniflandirmasinin performansini
degerlendirmek i¢in degerlendirme islevlerini kullanir. Ozniteligin dnemi, cin, bilgi
gelistirme, bilgi edinme gibi bircok degerlendirme islevi vardir. Bu yaklasimin bir
dezavantaji, 6zellik se¢gme siireci ile 6grenme algoritmalarinin performans: arasinda

bir iligki olmamasidir (Ha ve Nguyen, 2016).
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4.1.1. Degerlendirme Kriterlerine Gore Ozellik Segimi

Bu boliimde, degerlendirme kriterlerine bagli olan Ozellik secim
algoritmalarmi tartistyoruz. Degerlendirme kriterlerine ve Ogrenme algoritmasi
ozellik secimleriyle etkilesime dayal1 olarak {i¢ tipte siniflandirilir: 1) Filtre yontemi

2) Saric1 yontemi ve 3) Gomiili yontem (Bachu ve Anuradha, 2019).

4.1.1.1. Filtre YOontemi

Filtre yontemleri, 6zellik se¢im siirecini, indiiksiyon algoritmasi olmadan bir
on isleme adimi olarak gergeklestirir. Egitim verilerinin genel 6zellikleri, 6zellikleri
secmek i¢in kullanilir (6rnegin, smiflar arasindaki mesafeler veya istatistiksel
bagimliliklar). Bu model, sarmalayicit yaklasimindan daha hizlidir ve tiimevarim
algoritmasindan bagimsiz hareket ettigi i¢in daha iyi bir genelleme ile sonuglanir.
Bununla birlikte, ¢ok sayida 6zellige sahip alt kiimeleri se¢gme egilimindedir (tim
dzellikler bile) ve bu nedenle bir alt kiime segmek i¢in bir esik (Sanchez-Marofio vd,
2007).

4.1.1.2. Sarica YOntemi

Sarmalayict yontemi Sekil 4.2'te gosterilmektedir. Bu yontemde o0zellik,
kullanilan siniflandirictya baghdir, yani, verilen 6zelligin veya niteligin iyiligini
belirlemek i¢in smiflandiricinin sonucunu kullanir. Bu yontemin avantaji, filtre
yonteminin dezavantajini ortadan kaldirmasi, yani smiflandirict ile etkilesimi
icermesi ve ayni zamanda ozellik bagimliliklarini da almasidir ve bu yontemin
dezavantaji, bagimliliklar1 da aldigi i¢in filtre yonteminden daha yavas olmasidir. .
Ozelligin kalitesi dogrudan smniflandiricimin performans: ile 6lgiiliir (Pavya ve

Srinivasan, 2018).
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Tam ozellik seti
Ozellik alt kiimesi olusturma

Smiflandinier kullanarak alt kiime degerlendirmesi

~  Durdurma

kriteri

Sec¢ilmis ozellikler

Sekil 4.2. Sarict Yaklasimi

4.1.1.3. GOmMUulu Yontemi

GOmiilii yontemler, modelleme algoritmasinin yiiriitiilmesi sirasinda 6zellik
secimi gerceklestirir. Dolayistyla bu yontemler, normal veya genisletilmis islevselligi
olarak algoritmanin igine yerlestirilir. Yaygin gomiilii yontemler arasinda gesitli
karar agaci algoritmalart bulunur: CART, C4.5, rastgele orman, ancak ayn1 zamanda
diger algoritmalar (6rn. Cok terimli lojistik regresyon ve varyantlar1). Baz1 gomiilii
yontemler, uydurma hatalarin1 en aza indiren nesnel islevlere sahip diizenlilik
modellerine dayali 6zellik agirliklandirmasi gergeklestirir ve ortalama siire, 6zellik
katsayilarin1 kii¢iik veya tam olarak sifir olmaya zorlar. Kement veya Elastik Aga
dayali bu yontemler genellikle dogrusal smiflandiricilarla (SVM veya digerleri)

calisir ve modele katkida bulunmayan 6zelliklere ceza verir (Jovic vd, 2015).

4.1.2. Simiflandirma icin Ozellik Secimi

Gergek diinyadaki siniflandirma problemlerinin ¢ogu, temel sinif olasiliklarmin
ve smif kosullu olasiliklarinin bilinmedigi ve her bir 6rnegin bir siif etiketiyle
iliskilendirildigi denetimli 6grenmeyi gerektirir. Ger¢ek diinyadaki durumlarda, ilgili
Ozellikler genellikle 6nceden bilinmemektedir. Bu nedenle, alan1 daha iyi temsil
etmek i¢in bir¢ok aday 6zellik tanmitilmistir. Maalesef bunlarin cogu ya kismen ya da

tamamen alakasiz / hedef konseptle gereksiz. Ilgili bir 6zellik, hedef kavramla ne

21



alakasizdir ne de gereksizdir; alakasiz bir Ozellik hedef konsepti hicbir sekilde
etkilemez ve fazlalik bir Ozellik hedef konsepte yeni bir sey katmaz. Birgok
uygulamada, bir veri kimesinin boyutu o kadar buaydktir ki, bu istenmeyen
ozellikleri kaldirmadan once Ogrenme de ise yaramayabilir. Alakasiz / gereksiz
ozelliklerin sayisim1 azaltmak, bir 6grenme algoritmasinin caligma siiresini biiyiik
Olciide azaltir ve daha genel bir konsept ortaya cikarir. Bu, gercek diinya
siiflandirma probleminin altinda yatan kavram hakkinda daha iyi bir fikir edinmeye
yardimei olur. Ozellik secim ydntemleri, hedef kavramla ilgili bir 6zellik alt kiimesi
secmeye calisir. Ozellik secimi, birgok yazar tarafindan ona ¢esitli acilardan
bakilarak tanimlanmaktadir. Ancak beklendigi gibi, bunlarin ¢ogu sezgi ve igerik
acisindan benzer. Asagida, kavramsal olarak farklt olan ve bir dizi tanimi

kapsayanlar listelenmektedir (Dash ve Liu, 1997).

Etiket

bilgileri

Oznitelik Secimi .
Algoritmayi

Ogrenme

o Ozellik -
Egitim Seti > zetll g Ozellikleri
olusturma

1

Siniflandirici

Sekil 4.3. Smiflandirma i¢in Genel Bir Ozellik Se¢imi Cercevesi

Hesaplama yontemlerini  kullanarak gergcek diinya nesnelerini veya
kavramlarmi smiflandirmaya c¢alisirken, uygun bir temsilin se¢imi biiylik 6nem
tagimaktadir. Klasik Oriintli tanima teknikleri i¢in, Orilintiller genellikle 6zellik
degerlerinin bir vektdrii olarak temsil edilir. Ozelliklerin secilmesi, ortaya cikan
smiflandirma algoritmasinin etkinligi izerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilir. Hangi
ozelliklerin siniflar arasinda en iyi ayrimi saglayacagi onceden bilinmemektedir ve
smiflandirilan nesnelerin tiim olasi 6zelliklerini 6lgmek ve temsil etmek genellikle
miimkiin degildir. Sonug¢ olarak, 6zellik secim yontemleri otomatik Oriintli tanima,

kesifsel veri analizi ve veri madenciligi i¢in énemli teknikler haline geldi. Ozellik
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seciminin temel amaci, kabul edilebilir smiflandirma dogrulugunu korurken,
simiflandirmada kullanilan o6zelliklerin sayisim1 azaltmaktir. Simiflar arasinda iyi
ayrim yapmak icin yeterli bilgiyi tutan orijinal 6zelliklerin bir alt kiimesini birakarak
daha az ayrimci ozellikler ortadan kaldirilir. Ozellik secimi icin bircok arama
algoritmasi kullanilmistir. Optimale yakin 6zellik alt kiimelerini aramak i¢in ¢esitli
sezgisel yontemler onerilmistir. Sirali ileri se¢im ve sirali geriye dogru se¢im dahil
sirali yontemler, her adimda tek bir 6zelligin eklenmesini veya kaldirilmasini igerir

(Kousarrizi vd, 2012).

4.1.3. Tiroit Hastah@in Teshisi icin Ozellik Secimi

Dogru ve zamaninda tedavi i¢in saglik sektoriinde hastaliklarin dogru ve erken
teshisi 6nemli ve zorunludur. Bu gergek, semptomlart ¢esitli hastaliklarla ortiistiigii
icin tespit edilmesi ¢cok zor olan tiroit gibi hastaliklarda daha onemlidir. Tiroit
hastalig1 teshisi i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimi 6ne ¢ikmaktadir.
Tipik bir tiroit hastaligi teshis sistemi, Ozellik ¢ikarma, ozellik segimi ve
siniflandirma olmak tizere lic ana adim kullanir. Bu makalenin temel amaci, filtre
tabanl (F-Puani) ve sarici tabanl (Ozyinelemeli Ozellik Eliminasyon) 6zellik se¢im
algoritmalariin hastalik tanimlama ve siniflandirma iizerindeki etkisini analiz
etmektir. Analiz aym1 zamanda Prensip Bilesen Analizi boyutsallik azaltma
algoritmalartyla da gerceklestirilir. Performans degerlendirmesi dogruluk, duyarlilik
ve Ozgiilliik olmak tizere ii¢ 6l¢ii ile yapilmistir. Segilen algoritmalar1 analiz etmek
icin MultiLayer Perceptron, Back Propagation Neural Network, Support Vector
Machine ve Extreme Learning Machine olmak tizere dort siniflandirict kullanilmistir.
Deneysel sonuclar, hem F-Skoru hem de Yinelemeli Ozellik Eliminasyonunun tiroit
hastalig1 teshisinin performansini iyilestirirken, sarict tabanli algoritmanin ELM
siiflandiricist ile maksimum verimlilik {irettigini ve maksimum% 98.14 dogruluk

trettigini gostermistir (Pavya ve Srinivasan, 2017a).

Otomatik Tiroit Hastalig1 Bilgisayar Destekli Tan1 (ATD-CAD) sistemi, teshisi
iic adimda gerceklestirir:ilk adim, ultrason gibi ¢esitli tibbi goriintiileme
sistemlerinden hastalikla ilgili ayrintilar1 (veya oOzellikleri) toplayan o6zellik
¢ikarimudir.

Ikinci adim, Adim 1'den Tiroit hastalig1 teshisinin dogrulugunu artirabilecek optimal

Ozelliklerin secilmesine odaklanan 6zellik segimidir. Son adim, hastaligin varligin /
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yoklugunu teshis etmek ve ayrica hastaligin mevcut evresini analiz etmek i¢in Adim
2'deki optimal ozellikler kullanilarak egitilen makine 6grenme algoritmasini kullanir
(Koundal vd, 2012).

Veri kimesi girisi

Ozellik seg¢imi

siniflandirma

Hiper Tiroid

> Hipo Tiroid

> Normal

Sekil 4.4. Yontemin cercevesi

Sekil 4.4'in igerigi:
Alman veri arsivi, maskeleme yontemi kullanilarak bir say1 kisitlamasiin degil

eksik degerin kontrol edildigi 6n isleme tabi tutulur. Eksik deger varsa veya bir

say1 degeri yoksa, slitunun ortalama degeri ile degistirilir.

e On islenmis veriler, Diferansiyel Evrim (DE) olarak adlandirilan bir hibrit
algoritmaya beslenir. Bu algoritma, ana kayitlardan alt kiime olusturmak igin

kullanilir.



e Veri alt kiimeleri, uygunlugu kontrol etmek i¢in Kernel Tabanli Bayes
simiflandirict algoritmasina uygulanir. Uygunluk, hata dengeleme ile dlgiiliir.
e Stabilizasyon saglandiktan sonra veriler su sekilde 3 simifa ayrilir (Geetha ve
Baboo, 2016a):
a) Hipo Tiroit
b) Hiper Tiroit
c) Normal

4.2. Yapay Sinir Agi

Yapay Sinir Ag1 (YSA), ayn1 zamanda sinir ag1 olarak da bilinir, biyolojik sinir
agma dayali bir hesaplama modelidir. Ana kavrami, bilissel bilimle baglantiya
dayanmaktadir. Akilli davraniglar1 gostermek ic¢in ¢ok sayida basit hesaplama
bileseni birbirine baglidir. Boyle bir kavram, biyolojik sinir sisteminin ndronlarina ve
hesaplama modellerinin hesaplama kisimlarina uygulanabilir. Bu nedenle, sinir
sistemi icindeki kesif, organizmanin beyninden akilli bir sistem gelistirmek icin

etkilenir ve akilli sistemdeki organizmanin akilli davranisiyla ilgilenir (Gallo, 2015).

Beyindeki sinir hiicreleri, iki ates-ates etmeme moduna (kisitlama)
basitlestirilebilir: Sinyal iletiminin yogunlugu degismeden kalir ve yalnizca frekans
degisir. Toplam sinyal sayis1 belirli bir esigi asarsa, sinir hiicrelerini uyarir ve
etkinlestirir. . Bu durumda sinir sinyalleri diger sinir hiicrelerine gonderilecek ve set
sayis1 esigin altinda ise sinir hiicreleri herhangi bir sinyal gondermeden sinirh

kalacaktir (Vrahatis vd, 2000).

Sekil 4.5, iki béliimden olusan standart bir néron modelini gostermektedir. Tlk
boliim, giris sinyalleri (giris verileri) bir set i¢in toplanirken sinyallerin birikmesidir.
Formul 4.1'de gosterildigi gibi, her agirlik (wi) bir bilgi boyutuna (xi) karsilik
gelirken (wo) bir izleme kelimesine veya sabit bir kelimeye esdeger bir onyargi

olarak islev goriir.

Z =bias+ Yt x;xw; = XN X xw; (4.1)

Ikinci kisim, fonksiyonun aktivasyonudur, elde edilen aktivasyon degeri ise dogrusal
olmayan 6zel bir deger ¢ikarmak i¢in dogrusal olmayan sikistirma deformasyonu i¢in
kullanilir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlart Sigmaid, Relu ve

Tanh'dir (Code ve Casella, 2020).
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Sekil 4.5. Noren standart modeli

Bir sinir agi, bir 6rnegi Sekil 4.6'da gosterilen yapay noronlar arasindaki baglantilara
dayanan bir agdir.

L1

Sekil 4.6. Asimetrik yapiya sahip sinir ag1
4.2.1.Geri Yayihm Sinir Aglar1 (Back propagation)

Geri Yayilma, 6grenmenin algoritmasi En Derin Inis teknigine dayanan bir tiir
YSA'dir. Uygun sayida Gizli birim ile saglanirsa, yiiksek karmasikliga sahip
dogrusal olmayan islevlerin hatasin1 da en aza indirebileceklerdir. Teorik olarak,
basit bir Gizli birimler katmani ile saglanan bir BP, herhangi bir y = f (x) islevini
eslemek icin yeterlidir.Pratik olarak, hesaplama islevi 6zellikle karmasik oldugunda
veya BP'yi egitmek icin secilen veriler 6zellikle giivenilir olmadiginda ve bir seviye
filtresi gerekli oldugunda, bu YSA'lara en az 2 Gizli birim katman1 saglamak gerekir.

Giris Ozellikleri hakkinda. BP, sadece kullanilan agirliklarin 6zel diizeltme
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algoritmasi i¢in, 6grenmenin islevi baglantilarda "kendini dagitma" egiliminde olan
aglardir. Bu, en az bir Gizli birimler katmani ile saglanan BP durumunda, bu
birimlerin kendi aralarinda girdi vektoriiniin her bir 6zelliginin kodlamasini dagitma
egiliminde oldugu anlamma gelir. Bu, 68renmeyi daha kompakt ve verimli hale
getirir, ancak test slrecinde bir BP'yi belirli bir sekilde yanitlamaya getiren
"muhakemeyi" bilmek daha karmasiktir. Kisaca, bu YSA'larin egitim siirecinde

edindikleri ortiik bilgileri agiklamak zordur (Buscema, 1998).

Geri yayilim algoritmasi, 1970'den 1980'e kadar birkag kisi tarafindan ayr1 ayri
gelistirildi. Baglangicta 1969'da arastirmacilar tarafindan gelistirilen dogrusal bir
algoritmaydi. Hiton ve William dogrusal olmayan geri yayilim algoritmasini
gelistirdiler, ancak ilk deneyleri hayal kiriklig1 yarattifinda, onu kullanmay1
birakmaya karar verdiler. 1990'larin sonlarinda, ¢aliskan arastirmacilarin ¢ogu geri
yayilim algoritmasini uyarlamayi birakti ve Destek Vektér Makinesinin (DVM)
ortaya cikist geri yayilim algoritmasinin vizyonunu hizlandirdi. Psikolojik bir model
olarak, psikologlar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir (Suryanita ve Jingga,
2017).

Geri yayilim algoritmasinin popiilaritesini kaybetmesinin nedenlerinden biri,
bilgisayarin zayif performansi ve yetersiz egitim bilgisi miktaridir. . Sonug olarak,
Geri yayilim algoritmas1 derin aglarda etkisizdir, bu nedenle gelisimi bugun
ertelenmistir ve bilgisayarlarin son derece gelismis performansi ile veri toplama
sorunu ¢Oziilmiistiir. Bu nedenle, Geri yayilim algoritmasi, derin dgrenmenin ana
egitim yontemidir.BP algoritmasinin ana kavrami, katmanli sinir ag1 parametrelerinin
arkasindaki karsilik gelen egimleri elde etmek igin zincir tiiretme yasasini
kullanmaktir. Ag egitimi iki asamaya ayrilmistir; Ik asama, tekdiize dagilim veya
Gauss dagilimi, ilk rastgele baslangictan itibaren sinir agi agirlik parametrelerini
onaylar. Ikinci adim, sinir ag1 modeli igin ceza miktarini elde etmek icin tekrarlayan
egitim i¢in egitim verilerini kullanir. Bu ceza miktar1 daha sonra zincirlerin
agirliklarini diizeltmek i¢in kullanilir ve hata gradyanm: son katmandan katman
katman, giris katmanina geri aktarilir. Tiim katmanlarin agirlik degerleri daha sonra
kosullar maksimum yineleme sayisina izin verene veya bu sayly1 asana kadar azalan

gradyan algoritmasina gore giincellenir. Katman "i" ve "n" nin (sira numarasi) her bir

¢ikt1 boliimii i¢in, kalan hata formili 4.2 ile hesaplanir (Leung ve Haykin, 1991).
dai =]'(x; w) 4.2)
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Katman 2'den katman "n-1" e kadar olan artik hatalar ve katman L tizerindeki "i"

diigiimiindeki bir hata formiil 4.3’ da gosterilmektedir.

da} = (I, da/ P 'w ' Emeal PwlTY) (4.3)

nan H n

Katman 1 tizerindeki "i" noronlarinin kismi tirevleri ve I+1 katmanindaki

noronlari, Formiil 7'de gosterilmektedir. Katman {izerindeki "i" noronlari ile L1

H "

katmanindaki noronlart arasindaki iligkinin kismi tiirev gradyani, Formiil 8'de

gosterilmektedir.

8](W) l+1f (Zl 0 a(l)w(l))a (44)
awid
T = g E aw)) (4.5)

Formul 4.4, ilk ve orta katmanlar ile orta ve son katmanlar i¢in agirlik degisimini

gosterir. Formula 4.5'te, Bice i¢in agirlik degisimi hesaplanir (Sazli, 2006).

4.2.2.1leri Besleme (feed forward):

Noronlar arasindaki baglantilarin tiiriine bagli olarak iki ana ag mimarisi
kategorisi vardir: "ileri beslemeli sinir aglari" ve "tekrarlayan sinir aglarn".
Noronlarin ¢iktilarindan ag boyunca girislere dogru "geri besleme" yoksa, ag "ileri
beslemeli sinir ag1" olarak adlandirilir. Aksi takdirde, eger boyle bir geri besleme
varsa, yani ¢iktilardan girislere dogru sinaptik bir baglanti (kendi girigleri veya diger
noronlarin girigleri) varsa, o zaman aga "tekrarlayan sinir ag1" denir. Genellikle sinir
aglar1 “katman” seklinde diizenlenir. ileri beslemeli sinir aglari, katman sayisina
bagl olarak "tek katman" veya "¢ok katmanli" olmak {izere iki kategoriye ayrilir

(Bebis ve Georgiopoulos, 1994).

Sekil 4.7'de, tek katmanli ileri beslemeli bir sinir agi (tamamen bagl)
gosterilmektedir. Giris katmani dahil olmak {izere bu yapida iki katman vardir.
Ancak, bu katmanda herhangi bir hesaplama yapilmadigi i¢in girdi katmani
sayllmaz. Giris sinyalleri agirliklar araciligiyla cikis katmanina iletilir ve c¢ikis

katmanindaki ndronlar ¢ikis sinyallerini hesaplar (Turkson vd, 2016).
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Sekil 4.7. Tek katmanli ileri beslemeli bir sinir agt

Sekil 4.8'da, bir "gizli" ¢oklu katmana sahip ileri beslemeli bir sinir ag1 katman
“tasvir edilmistir. Tek katmanli bir agin aksine, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda (en
az) bir "gizli néron" katmani vardir. Haykin'e gore, gizli ndronlarin iglevi, harici giris
ile ag c¢ikist arasina yararli bir sekilde miidahale etmektir. Bir veya daha fazla gizli
katmanin varligi, agin daha ytiksek diizeyli istatistikleri ¢ikarmasini saglar. Sekil 2'de
verilen ornek igin, yalnizca bir gizli katman vardir ve ag, 5 giris ndronu, 3 gizli néron
ve 2 ¢ikis néronu oldugu i¢in 5-3-2 ag1 olarak adlandirilir. Hem Sekil 4.7 hem de
Sekil 4.8'de, aglar "tamamen baglantilidir" ¢linkii her katmandaki her néron, bir
sonraki ileri katmandaki diger her nérona baglidir. Sinaptik baglantilardan bazilari
eksik olsaydi, ag "kismen bagh" olarak adlandirilirdi. Bir sinir aginin onu geleneksel
bir bilgisayardan ayiran en dnemli 6zelligi, "6grenme" kabiliyetidir. Bir sinir ag1,
cevresinden Ogrenebilir ve Ogrenme yoluyla performansini artirabilir. Haykin,
literatiirde sinir aglar1 baglaminda 6grenmeyi su sekilde tanimlamistir: “Ogrenme, bir
sinir aginin serbest parametrelerinin, agin gémiilii oldugu ortam tarafindan uyarilma
siireciyle uyarlandig bir siiregtir. Ogrenme tiirii, parametre degisikliklerinin meydana

gelme sekline gore belirlenir” (Cilimkovic, 2015).
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Sekil 4.8. Cok katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1
4.3. Derin Ogrenme Algoritmasi

Derin 6grenme hayatimizda giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir. Kanser
teshisi, hassas tip, kendi kendine giden arabalar, tahmine dayali tahmin, konusma
tanima vb. Alanlarda simdiden biiylik bir etki yaratti. Geleneksel Ogrenme,
smiflandirma ve Oriintii tanima sistemlerinde kullanilan 6zenle el yapimi 6zellik
cikaricilar, biiyiik boyutlu veri kiimeleri i¢in 6l¢eklenemez. Cogu durumda, sorunun
karmasikligina bagl olarak, derin 6grenme, ¢ok boyutlu egitim verilerinin hiyerarsik
temsillerinin soyutlanmasi1 ve verimli egitimi engelleyen Onceki sig aglarin
siirlamalariin da tstesinden gelebilir. Derin Sinir Ag1 , yiksek dlizeyde optimize
edilmis algoritmalar ve mimarilere sahip ¢oklu (derin) birim katmanlar1 kullanir

(Shrestha ve Mahmood, 2019).

Son yillarda biiyiik verinin ¢ogalmasi ve yiiksek performansl bilgi islem
cihazlarinin hizli bir sekilde genellestirilmesi, makine Ogreniminde benzeri
goriilmemis bir gelismeye eslik etti. Ozellikle gorsel bilgisayar endiistrisindeki
derinlemesine 6grenmedeki ilerlemeler, insanlar1 yapay zekayir yeniden tartismaya
yonlendirdi. Goriintli tanima ile ilgili olarak, bu arastirma, 6zellikleri yapay olarak
cikarmay1 ve bu Ozellikleri daha kii¢lik boyutlar ve daha az giiriiltii ile tanimlanan
kullanigli Ozelliklere sahip bir ana gorlintiiye doniistirmeyi amacglamaktadir.

Siniflandirma problemini ¢dzmek igin destek vektdr makinesi ve diger denetimli
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O0grenme algoritmalart benimsenmis veya simiflandirmalar1  6gretmek icin
kullanilmistir. Bununla birlikte, yapay olarak tasarlanmis 0Oznitelik ¢ikarma
yontemlerinde sinirlamalar vardir, bu da genelleme ve genelleme agisindan zayif
olduklar1 ve yiiksek iscilik maliyetlerine sahip olduklar1 anlamina gelir (Shetty ve
Siddiga, 2019).

Daha kesin bir anlamda, bir sinir agi, bir derin O0grenme tiirii olarak
tanimlanabilen birka¢ gizli katmandan olusur; daha genis anlamda, katmanl 6zellik
cikarimi ile donatilmig baglanti tabanli bir 6grenme modelidir. Verinin ana
ozelliklerini baglatarak derin 6grenme, 6zellikleri katman katman ¢ikararak kayiplari
en aza indirebilir. Cok katmanli 6zellik doniistiirme yoluyla, goriintiilerdeki piksel
ozellikleri gibi temel veri 6zellikleri, ag performansini artirmak i¢in kademeli olarak
marjinal ve resmi soyut Ozelliklere doniistiiriiliir. Ses tanima, dogal dil isleme ve
bilgisayar gorseli gibi gesitli alanlarda 6nemli pratik ve teori elde edilmistir (Zhou
vd, 2019).

Gizli Katman 2

(5,7)

f2

Sekil 4.9. Birbirine bagli diigiimlerden olusan katmanlar halinde organize edilen sinir aglari. Aglar
onlarca veya yizlerce gizli katmana sahip olabilir

Derin 6grenme gelisimi lic asamaya ayrilabilir. 1940'tan 1960'a kadar derin
ogrenmeye kontrol teorisi adi verildi. Periton yerlesiminin biyolojik 6grenme
teorisinin gelistirilmesi, yapay sinir aglarinda ilk ilgi dalgasin1 baglatirken, bu
algilayici, birgok arastirmaci tarafindan daha az direnilen biitlinsel dogrusal verileri
ogrenmek icin kullanilamadi. Once gelir. Bu baglantmin ikinci dalgasi 1980'de
basladi ve 1995'te sona erdi (Memisevic, 2015). 1914'te Paul Werbos, diflizyon
sonras1 algoritmay1 Onerdi ve sinir ag1 modelindeki dogrusal olmayan dogrusallik

sorununu ¢ozdii. Bununla birlikte, egitim verilerinin miktar1 ne kadar kiiciikse, o
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zaman bilgisayarlarin performansi o kadar zayiftir. Asir1 uydurma olan ¢ogu derin
o0grenme modelinde ciddi bir sorun var. Aym1 zamanda, cekirdek islevleri, grafik
modelleme ve destek vektor makinesi gibi makine 6greniminin diger alanlarinda da
birgok dnemli gorevde olumlu sonuglar veren birgok ilerleme kaydedildi (Werbos,
1988). Memeli gorsel sistemine dayanan evrisimli sinir ag1 , yalnizca bir ag yapisiyla
verileri islemek igin kullanilan bir sinir agidir. 1959'da Wiesel ve Hubel, memeli
optik kortikal hiicrelerini kesfettiler ve kismi zemin konseptini onerdiler (Namatevs,

2017).

1990'da Le Cun ve meslektaglari, Evrisimli sinir agi'in modern yapisini
tanimlamak ve degistirmek icin ilgili makaleler yayinladilar. El yazis1 sayilarin
siiflandirilmasiyla ilgili olarak, gercekte kullanilabilecek ilk evrisimli ag olan
LeNet-5 olusturuldu. Biraz 6ngoriile, 1zgara, orijinal piksellerdeki sayilarin goriintii
siniflandirmalarint  dogrudan Ogrenebilir. Ancak egitim verileri yetersiz ve
bilgisayarin hesaplama giicii zayif. Sonu¢ olarak, LeNet-5 karmasik sorunlarin ele
alinmasinda etkili olmamistir (LeCun vd, 2015). 2009'da Lee ve 6grencileri, Derin
Evrisim Inang Agi'm olusturmak igin Deep Inan¢ Ag ile karmasik bir sinir agim
entegre ettiler (Lee vd, 2009). 2012'de krizhevsky, goriintii siniflandirma hatalarini
%26,3'ten %15,2'ye diistirmek icin Alex agimi onayladi. 2015 yilinda, Microsoft
MSRA evrisim agi, hata oranini (5'in iizerinde)% 4,94'e diisiirdii, boylece insanlari
algilama acisindan {stiin hale getirdi. Bu makalenin ilk adimi, sarsici sinir aginin
karmasikligi, entegrasyonu, kilo kayb1 ve kaybi hakkindaki temel bilgilerin yani sira

grup 6grenme teorileri ve bilgisini tanitmaktir (LeCun vd, 2015).

Derin 6grenme, sekil 4.10'de gosterildigi gibi makine o6greniminin bir
boliimiidiir. Derin 6grenme, yapay sinir ag1 adi verilen bir insan néronunun yapisi ve
yeteneginden esinlenmistir. yapay sinir agi, g¢esitli veri tiirleri lizerinde denetimli,
yar1 denetimli ve denetimsiz dgrenmeyi kullanma becerisi nedeniyle diger makine

ogrenme algoritmalarina gore tstiinliige sahiptir (Shetty ve Siddiga, 2019).
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Yapay Zeka
Makine ('f)grenmé

Derin Ogrenme

Sekil 4.10. Derin Ogrenme, Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka

Derin 6grenme, ¢cok katmanl ve geleneksel makine 6grenimi algoritmalarindan
cok daha fazla veriye sahip derin sinir aglarii uygulamaktir ve bu nedenle daha
blyuk modellere ve daha fazla hesaplamaya ihtiyag duyar. Ayrica, geleneksel
makine dgrenme algoritmalarinin performansi, veri miktari artirilsa bile bir noktadan
sonra gelistirilemeyecegi i¢in yararlidir, ancak derin O6grenme algoritmalarinin
performansi, verilerin miktart ve cesitliligi ile dogru orantihdir. Sekil 12'de
gosterildigi gibi, derin sinir aglarinin, egitim i¢in harcanan zamani etkileyen ve
dogrulugu azaltan yok olan gradyan sorunu nedeniyle geri yayilimla egitilmesi kolay
degildir. Yapay sinir aglari, sinir aginin tahmin edilen ¢iktisi ile egitim verilerindeki
gercek cikti arasindaki net farki temel alarak maliyet fonksiyonunu hesaplar.
Maliyete bagl olarak, her islemden sonra agirliklar ve Onyargilar degistirilir.
Maliyeti olabildigince az olana kadar. Gradyan, maliyetin agirliklara ve dnyargilara

gore degisecegi orandir (Nweke vd, 2018).

4.3.1. Derin Ogrenme Algoritmasinin Siiflandirilmas::

4.3.1.1. Kisitlanmis Boltzmann Makinesi

Boltzmann makineleri, sinir ag1 modelleri olarak yorumlanabilecek, ¢ift yonlii
olarak bagli stokastik isleme birimleri aglari olarak tanitildi. Bir Boltzmann

makinesi, bu dagilimdan alman Orneklere dayanarak bilinmeyen bir olasilik
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dagiliminin 6nemli yonlerini 6grenmek i¢in kullanilabilir. Genel olarak, bu 6grenme
siireci zor ve zaman alicidir. Bununla birlikte, 6grenme problemi, ag topolojisine
kisitlamalar getirerek basitlestirilebilir, bu da bizi bu egitimin konusunu Kisitlanmig

Boltzmann makinelerine goturir (Fischer ve Igel, 2012).

Kisitlanmis bir Boltzmann makinesi, ¢ift etkilesimlerin gézlemlenen bir birim
kiimesi ile gozlenmeyen bir birim kiimesi arasinda simrlandirildigi 6zel bir
Boltzmann makinesi tiiriidiir. Bu modeller, uyum teorisi ve denetimsiz iki katmanl
aglar baglaminda tanitildi. Siirlandirilmis Boltzmann makineleri, derin katmanl
mimariler i¢in acgdzli katman bazli 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesinde
onemli bir rol oynadi. Sinirlandirilmis Boltzmann makinelerine 6nerilen bir giris.
Kisitlanmig Boltzmann makineleri, optimizasyon, cebirsel geometri, kombinatorik,
kodlama teorisi, ¢ok yiizlii geometri ve digerlerinin yani sira bilgi geometrisinden
gelen araclarla yogun bir sekilde incelenmistir. Son birka¢ yildaki gelismelerden
bazilari, yaklasik ozellikleri, boyutlari, yari-cebirsel tanimlari, temsilin verimliligi,
siralt optimizasyon, istatistiksel karmasiklik, 6rnekleme ve egitim, bilgi geometrisi

ile ilgili sonuglari igerir (Montufar, 2018).

Derin Ogrenme

Derin Inang | Tekrarlayan Evrisimli
Aglan Sinir Ag1 Sinir Af

Sekil 4.11. Derin 6grenme algoritmalarinin siniflandiriimasi

Kisitlanmig
Boltzmann Makinesi

Otomatik kodlayicilar

4.3.1.2. Otomatik Kodlayicilar

Otomatik kodlayicilar, ag1 sinyal giirtiltiistinii yok sayacak sekilde egiterek bir
veri kiimesi icin bir gosterimi (kodlamayi) 6grenen 6zel bir Yapay Sinir Agidir.
Ayrica, bir gosterimi indirgenmis kodlamadan ilk girdiyi yeniden olusturmaya
calisir. Girdinin yeniden olusturulmasi siireci, sistem giirtiltiiyli géz ardi etmeyi
ogrenirken boyutsalligin azaltilmasina yardimeir olur. Bir otomatik kodlayici

herhangi bir sayida gizli katmana sahip olabilir. Hem Kisitlanmis Boltzmann
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makinelerine 'ler hem de Otomatik kodlayicilar denetimsiz 6grenmeyi destekler ve
iiretken modellerde kullanilir ¢iinkii her iki teknik de girdiyi yeniden olusturmaya

calisir(Le, 2015).

Otomatik kodlayicilar, kullanici tarafindan saglanan girisi kodlayan ve
kodunu ¢b6zen 3 katmanli bir sinir agidir. Cikis katmani, kullanici girdisinin ¢oklu
kodlamasini saglamak icin giris birimine de bir geri beslemeye sahiptir. Ayrica, agin
bir 6zelligi, gizli birimlerin sayisinin gergek giris ve ¢ikis birimlerinden ¢ok daha az
olmasidir. Kullanici girdisinin sikigtirilmasini saglamak i¢in birim sayist daha azdir.
Egitimin nedeni, kullanic1 verilerinin, ¢ikti katmani tarafindan istenen ¢iktiya
yeniden yapilandirilabilen dogru sekilde sikigtirilmasini saglamaktir. Bu sinir aginin
temel amaci, saglanan veri setinin boyutsalligin1 azaltmaktir. Esas olarak, farkli yiiz
ifadelerinin goriintiiyii  dogrulamak icin bir problem olusturdugu yiiz tanima

uygulamasinda yapilir(Liu vd, 2019).

4.3.1.3. Derin inan¢ Aglar

Derin Inan¢ Ag1, birgok kisitlandirilmig boltzmann makinesi kiimesidir, 6yle ki
her kisitlandirilmig boltzmann makinasinin gizli katmani, bir sonraki kisitlandirilmis
boltzmann makineleri igin goriiniir bir katman gérevi goriir. Ik kisitlandirilms
boltzmann makinesinin goriiniir katmani1 aynt zamanda derin inan¢ aginin goriiniir
bir katmanidir ve diger tiim katmanlar derin inan¢ aginin gizli katmanlaridir. derin
inang ag, bir seferde tek bir kisitli boltzmann makinesi egitilerek egitilir. Tlk kisith
boltzmann makinesi egitildikten sonra, egitim Ornekleri basitce onun araciligiyla
iletilir ve bunun gizli bir katmaninda tiretilen ¢ikti, bir sonraki kisitlandirilmig
boltzmann makinesi'nin goriiniir katmaninda girdi olarak sunulur ve bdyle devam

eder. Buna derin inang agi'nin katman bazinda 6n egitimi denir (Khan vd, 2018).

Derin inang aglarinin adindan da anlagilacagi gibi, ¢cok katmanli inang aglaridir.
Her katman kisitlandirilmis Boltzmann makinesidir ve derin inan¢ ag1 olusturmak
icin birbirleriyle istiflenirler. Derin inang agini egitmenin ilk adimi, zithk farki
algoritmasim1 kullanarak goriiniir birimlerden bir 6zellik katmani 6grenmektir.
Ardindan, bir sonraki adim, 6nceden egitilmis 6zelliklerin etkinlestirmelerini gériiniir
birimler olarak ele almak ve ikinci bir gizli katmandaki 6zelliklerin 6zelliklerini
ogrenmektir. Son olarak, tim derin inan¢ a1, son gizli katman i¢in Ogrenme

gergeklestirildiginde egitilir (Abdel-Zaher ve Eldeib, 2016).
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4.3.1.4. Tekrarlayan Sinir Agi

Tekrarlayan aglar, zamansal durum temsillerine sahip dinamik sistemlerdir.
Hesaplama agisindan giigliidiirler ve bir¢ok zamansal islem modeli ve uygulamasinda
kullanilabilirler. Dahasi, tekrarlayan aglar adi diferansiyel denklem sistemleri
tarafindan modellendiginden, adi diferansiyel denklemlerin entegrasyonu igin
standart yazilim kullanilarak dijital uygulama i¢in de uygundurlar. Hopfield modeli
ve Cohen-Grossberg modeli, iki yaygin tekrarlayan ag modelidir. Hopfield modeli,
bilgileri dinamik olarak kararli bir yapida depolayabilir. Boltzmann makinesi,

Hopfield modelinin bir genellemesidir (Du ve Swamy, 2014).

4.3.1.5. Evrilmis Sinir Ag1

Evrisimli bir sinir ag1, son on yilda driintii tanima ile ilgili ¢esitli alanlarda ¢igir
acan sonugclar elde etti; goriintii islemeden ses tanimaya. Evrisimli sinir aglarinin en
faydali yonii, yapay sinir agindaki parametre sayisini azaltmaktir. Bu basari, hem
aragtirmacilart hem de gelistiricileri, klasik yapay sinir aglariyla miimkiin olmayan
karmagsik gorevleri ¢ozmek i¢in daha biiyiik modellere yaklagsmaya tesvik etti.
Evrigimli bir sinir ag1 tarafindan ¢oziilen problemlerle ilgili en énemli varsayim,
uzamsal olarak bagimli 6zelliklere sahip olmamalidir. Yani 6rnegin bir yiiz algilama
uygulamasinda, yiizlerin goriintiilerde nerede bulunduguna dikkat etmemize gerek
yoktur. Tek endise, verilen goriintiilerdeki konumlarindan bagimsiz olarak onlari
tespit etmektir. Evrigimli sinir agmin bir diger onemli yonii, girdi daha derin
katmanlara dogru yayildiginda soyut ozellikler elde etmektir. Ornegin, goriintii
simiflandirmada kenar ilk katmanlarda ve daha sonra ikinci katmanda daha basit
sekiller ve ardindan sonraki katmanlardaki yuzler gibi daha yiksek seviyeli 6zellikler
tespit edilebilir (Albawi vd, 2017).

Cesitli bilgisayarla gorme gorevlerinde baskin hale gelen bir yapay sinir aglari
siifi olan evrigimli sinir ag1, radyoloji de dahil olmak tizere cesitli alanlarda ilgi
cekiyor. Evrigimli sinir ag1, evrisim katmanlari, havuz katmanlar1 ve tamamen bagh
katmanlar gibi birden ¢ok yap1 blogu kullanarak geri yayilim yoluyla 6zelliklerin
uzamsal hiyerarsilerini otomatik ve uyarlamali olarak 6grenmek icin tasarlanmistir.
Bu gozden gecirme makalesi, evrisimli sinir aginin temel kavramlari ve cesitli
radyolojik gorevlere uygulanmasina iliskin bir bakis agis1 sunmakta ve radyoloji

alanindaki zorluklarin1 ve gelecekteki yonlerini tartigmaktadir. Konvoliisyonel sinir
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agini1 radyolojik gorevlere uygulamadaki iki zorluk, kiigiik veri seti ve asir1 uyum da
bu makalede ele alinacak ve bunlar1 en aza indirecek teknikler. Konvoliisyonel sinir
agmin kavramlart ve avantajlar1 ile sinirlamalarina agina olmak, radyologlarin
performansin1 artirmak ve hasta bakimini iyilestirmek icin tanisal radyolojideki

potansiyelinden yararlanmak icin cok 6nemlidir (Yamashita vd, 2018).

4.3.2. Derin Ogrenme Uygulamasi:

4.3.2.1. Tibbi Goriinta Analizi

Makine Ogrenimi algoritmalari, tibbin uygulanma seklini 6nemli Olgiide
degistirerek ila¢ kesfinden klinik karar vermeye kadar tibbin tiim alanlarina
derinlemesine yatirim yapma potansiyeline sahiptir. Son yillarda bilgisayarla gérme
gorevlerinde makine Ogrenimi algoritmalarinin basarisi, tibbi kayitlarin giderek
dijitallestigi uygun bir zamanda geliyor. Tibbi goriintiiler, bir hastanin elektronik
saglik kaydinin ayrilmaz bir pargasidir ve su anda insan radyologlari tarafindan
analiz edilmektedir. hiz, yorgunluk ve deneyim. Nitelikli bir radyolog yetistirmek
yillar alir ve biiyiik mali maliyet gerektirir ve bazi saglik hizmetleri sistemleri, tele-
radyoloji yoluyla Hindistan gibi diisiik maliyetli iilkelere radyoloji raporlamasi i¢in
dis kaynak saglar. Gecikmis veya hatali teshis hastaya zarar verir. Bu nedenle, tibbi
goriintli analizinin otomatik, dogru ve verimli bir makine 6grenme algoritmasi ile

gergeklestirilmesi idealdir (Ker vd, 2017).

Tibbi goriintii analizi, kismen verilerin nispeten yapilandirilmis ve etiketlenmis
olmasi1 nedeniyle makine 6grenimi i¢in aktif bir aragtirma alanidir ve muhtemelen bu,
hastalarin islevsel, pratik yapay zeka sistemleriyle ilk etkilesime girdigi alan
olacaktir. Bu, iki sebepten dolay1 onemlidir, ilk olarak, gercek hasta olctimleri
acisindan, tibbi goriintii analizi, yapay zeka sistemlerinin gercekten hasta sonuglarini
ve hayatta kalmay iyilestirip iyilestirmeyecegine dair bir turnusol testidir. Ikincisi,
insan-yapay zeka etkilesimi i¢in, hastalarin saglig1 degistiren se¢imlere ne kadar agik
olacagmma veya insan olmayan bir aktor tarafindan desteklenecegine dair bir test

ortami saglar (Rezaei vd, 2017).

4.3.2.2. Robotlar Ve Otonom Araclar i¢in Navigasyon

Robotlar veya otonom aracglar icin navigasyon, GPS sistemi ve gorlnti

analizinin bir kombinasyonu olarak uygulanmaktadir. Bu, seridi / veya iceri girmenin
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serbest yolunu tanimlamak i¢in kenar algilama gibi Goriintii isleme teknikleri
kullanilarak veya tiim veri tlirleriyle agik egitime ihtiya¢ duymadiklari i¢in daha iyi
Derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilabilir, agina olmayan girdilerle daha

iyi performans gosterirler (Aziz vd, 2017).

Son zamanlarda, derin 6grenme teknikleri Sermanet ve digerleri tarafindan
benimsenen robotik navigasyon gorevleri i¢in kullanilmistir. Robotun 6niindeki alan1
gecilebilirlik i¢in siniflandirirlar. Giusti vd. ayrica bir orman yolunu tanimak igin
derin bir sinir ag1 uyguladi. Diger arastirma alanlariyla karsilastirildiginda, robotik
arastirmasinin, algi belirsizligi ve gercek zamanli operasyon talebi gibi belirli
gereksinimleri vardir. Robotik arastirmalari, genellikle kesinlik odakli degil, gérev
odaklidir. Prestijli bir bilgisayar vizyonu tanima algoritmasi neredeyse miikemmel
bir hassasiyetle sonuglanabilir. Bununla birlikte, en kiglk tespit edilemeyen kusur,
tam bir robotik gorevin basarisizlifiyla sonuglanabilir. Bu nedenle, ger¢ek zamanlh
kabiliyet, hassasiyet ve muhakeme gulveninin dengesi 0zellikle robotikte gereklidir.
Bilgisayarla gérme ve konusma tanimada derin 6grenme icin birka¢ kitaplik
olmasina ragmen, robotik uygulamalar i¢in hala ultra hizli ve giivenilir bir kitapliga

ihtiyacimiz var (Tai vd, 2017).

4.3.2.3. Resim Yazisi

Son birka¢ yilda, goriintii isleme alanindaki bilgisayar goriisti, goriintii
smiflandirma ve nesne algilama gibi O6nemli ilerleme kaydetti. Goriintii
siiflandirmasi ve nesne algilamanin ilerlemelerinden yararlanilarak, bir gorintlntn
gorsel icerigini anlamak i¢in otomatik olarak bir veya daha fazla climle olugturmak
mumkin hale gelir, bu da goruntd alt yazisi olarak bilinen problemdir. Tam ve dogal
goriintli tanimlarinin otomatik olarak {tretilmesi, haber goriintiilerine eklenen
basliklar, tibbi goriintiilerle iliskili agiklamalar, metin tabanli goriintii alma, gorme
engelli kullanicilar i¢in erisilen bilgiler, insan-robot etkilesimi gibi biiyiik potansiyel
etkilere sahiptir. Resim altyazilamadaki bu uygulamalar 6nemli teorik ve pratik
arastirma degerlerine sahiptir. Bu nedenle, resim altyazilar1 yapay zeka caginda daha

karmagik ama anlaml bir gérevdir (Liu vd, 2018).

Resim yazisi, goriintiilerin insan benzeri tanimlarini otomatik olarak olusturma
islemidir. Iyi pratik ve endiistriyel 5Sneme sahip ¢ok baskin bir gorevdir. Auto Image

captioning, endiistri, giivenlik, gézetim, tip, tarim ve daha bir¢cok ana alanda 1yi bir
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pratik kullanima sahiptir. Bilgisayarla gormede sadece ¢ok oOnemli degil, ayni
zamanda c¢ok zorlayict bir gorevdir. Geleneksel nesne algilama ve goriintii
siiflandirma gorevi, yalnizca goriintii i¢indeki nesneleri tanimlamak i¢in gerekliydi,
burada otomatik goriintii altyazisi olusturma gorevi yalnizca nesneleri tanimlamak
degil, ayn1 zamanda bunlar arasindaki iliskiyi ve goriintiiniin toplam sahne anlayisini
da tanimlamaktir. Sahneyi anladiktan sonra, o goriintiiniin insan benzeri bir tanimini
olusturmak da gerekiyor. Otomasyonun ve Yapay Zekanin artmasindan bu yana,
makineye insan benzeri yetenekler kazandirmak ve manuel ¢alismay1 azaltmak i¢in
cok sayida arastirma yapiliyor. Goriintli basliklandirma probleminde insan kadar iyi

sonuglar ve dogruluk elde eden makineler i¢in her zaman ¢ok zor bir gorev olmustur

(Chohan vd, 2020).

4.3.3.Derin Ogrenme Algoritmas Ile Ozellik Secimi

Duyarlilik analizi tipik olarak girdi baglantili agirliklarda kesinti ile ¢iktidaki
bireysel girdi boyutlarinin 6nemini gostermek i¢in kullanilir. Cok katmanli bir
algilayici agmin her katmani igin yiiksek hassasiyet siniri, agda ihtiyag duyulan
optimum ndron sayisini belirler. Bununla birlikte, dogrultulmus dogrusal birim i¢in bu
tiir bir analiz genellikle gerekli degildir ¢iinkii inaktif noronlar hi¢ egitilmeyebilir.
Derin Sinir Ag1 i¢in duyarhilik analizi 1 veya 2 katman1 gegcmez. Bu nedenle, bir girdi
ozelliginin katkisin1 dogru bir sekilde analiz etmek icin, toplam aktivasyon
potansiyeline gore aktivasyon potansiyelini (ortalama olarak, genel girdi egitim
degerleri ve gizli noronlar) inceliyoruz. Bir girdi boyutunun aktivasyonunun
potansiyel katkis1 ne kadar biiytikse, gizli sinirsel aktiviteye katilma ve sonug olarak

onu siniflandirma olasilig o kadar yiiksektir (Roy vd, 2015).

Hung ve Wang, sahneleri siniflandirmak ic¢in derin 6grenmeye yonelik bir
ozellik segme yontemi Onerdiler. Bir 6zellik se¢imi yaklagimini bir 6zellik yeniden
yapilandirma problemine doniistiirdiiler. Bir sahne siniflandirma gorevinde,
ayrimciliktan daha verimli olan Ozellikleri segerler. Bununla birlikte, ayrimci
ozelliklerin ortadan kaldirilmasi, tipik bir smiflandirma gorevinde siniflandirma
dogrulugunu azaltabilir. Ibrahim vd. ayrica gen ifade verilerini islemek ic¢in derin
inang ag1, klasik 6zellik segme yontemleri ve denetimsiz aktif 6grenme yontemini
kullanmigtir. Derin inang ag1, yiiksek boyutlu girdi verilerini modellemek ve girdi

verilerinin daha yiiksek seviyeli bir temsilini ¢ikarmak icin kullanildi. Daha sonra, t-
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testi yontemi gibi istatistiksel klasik dzellik segme yontemleri, daha yiksek dizeyde
cikarilan Ozelliklerden Oznitelikleri segmek i¢in kullanildi. Ibrahim ve digerlerinin
yontemi, ayr1 hesaplama maliyetleri olan ii¢ kademeli bagimsiz modiil kullanmaistir.
Egitim verilerinin sayist yliksek oldugunda hesaplama maliyetleri 6nemli 6lgiide
artabilir. Derin inan¢ agi, ¢ok sayida egitim verisi Ornegiyle c¢alismak {iizere
tasarlanmistir ve gereksiz hesaplama maliyetini 6nlemek i¢in biiyiik veri kiimelerini
egitmeye uygun Ozellik se¢imi islevselligi gerektirir. Derin boltzmann makineleri
gibi derin 6grenme yontemleri, genellikle ¢ok sayida egitim 6rnegine ihtiyag duyan
¢ok sayida dogrusal olmayan isleme 6gesinden olusur. Ote yandan, derin 6grenme
yontemini egitmek icin gerekli gdzlemlerin (egitim Ornekleri) sayisi, girdi

ozelliklerinin sayistyla birlikte katlanarak artmalidir (Huang vd, 2020).

Ozellik se¢imi yoluyla, girdi 6zelliklerinin sayis1 ve sonug olarak derin bir
boltzmann makinelerinin egitimi igin gerekli egitim Ornegi sayisi azaltilabilir. Bu
nedenle, derin 6grenme yontemlerinin daha az egitim verisi ile egitilmesine yardimci
olmak i¢in Ozellik se¢cimi siddetle gereklidir. Bu makalede, derin boltzmann
makinelerinin isleme yetenegini gelistirmek ve derin boltzmann makineleri igin
ozellik se¢iminin hesaplama maliyetini diisiirmek igin bir 6zellik segme yontemi
onerilmistir (Taherkhani vd, 2018).

4.4. Metasezgisel Algoritmalar

Sezgisel, "bulmak" veya "c¢oziimleri deneme yanilma yoluyla kesfetmek"
anlamina gelir. Sezgisel yontemler, biylk 6lgekli problemler igin uygun ¢oziimler
aramay1r amaglar (Yang, 2010). Geleneksel optimizasyon yontemlerinin birgok
eksikliginin tistesinden geldikleri kanitlanmistir, ancak bunlar genellikle deneyime
dayali yontemlerdir. Sezgisel yontemler, optimal ¢6ziime yakin olmayi iimit eden
¢Oziimii hizla bulur. Ancak sezgisel teknikler, karmagik problemler icin etkili kabul

edilmez. Bunun iki ana nedeni var:

e Sezgisel teknikler genellikle (her zaman degil) karmasik problemlerin
¢cozimunde makul ve kabul edilebilir bir yanit saglasa da; karmasik
problemleri ¢ozmek igin en uygun ¢6zUmu vaat etmezler ve garanti etmezler
(Chinneck, 2006).

e Sezgisel teknikler, biiyiik Ol¢iide model gelistiricinin deneyimine ve

matematik bilgisine baghidir (Coello vd, 2007).
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Sezgisel algoritmalarin gelisimi, metasiiristik algoritmalar olarak adlandirilir.
"Meta" terimi, "Otesinde" veya "daha yiiksek seviye" anlamina gelir. Meta sezgisel
yontemler genellikle basit bulussal yontemlere kiyasla daha iyi performans gosterir.
Temel olarak, meta-sezgisel algoritmalar, belirli rasgele se¢im ve yerel arama degis
tokuslarini kullanir (Yang, 2010). Meta-sezgisel algoritmalar daha kapsamli bir
arama yaptiklar1 i¢in, kesin yoOntemlerin ¢6zemedigi karmasik gercek yasam
sorunlarina ¢ézlim iiretmek i¢in hizla tercih edilen metodoloji haline geldiler (Glover
ve Kochenberger, 2006). Literatiirde meta sezgisel algoritmalar icin mevcut birkag
smiflandirma  vardir.  Sekil 4.12, meta-sezgisel algoritmalarin genel bir

siniflandirmasini sunar.

Meta-sezgisel Algoritmalar

Tek ¢oziim tabanl algoritmalar Hibrit algoritmalar Niifus tabanh algoritmalar

* Diisiik seviye role hibrit
Yerel aramay1 bir tavlama * Evrimsel algoritmalar
simiilasyonuna katistirma
* Yerel_ve mahalle arama  Diisiik seviyeli ekip ¢alismasi &r. GA. NSGA-II. NRGA. DE
algoritmalan melezi . PAES ’ ’ : :
Tek ¢oziim tabanl meta-turizm,
Niifus temelli meta-turizmi

or. Tabu arama, Simile edilmis |+ Yilksek seviye réle hibrit » Siirii zeka algoritmalar:

tavlama. Yerel arama. yani Tabu arama ve Simiile tavlama ] ]
Yinelenmis Bolgesel arama Genetik Algoritma (GA) ile elde | yani PSO, atesbdcegi, karmea
edilen popiilasyon. kolonisi, ar1 kolonisi, yarasa

+  Ust diizey ekip cabsmasi melezi algoritmast
or. GA icin Ada modeli

Sekil 4.12. Meta sezgisel algoritmalarin genel siniflandirmast

Meta-sezgisel algoritmalar, benzersiz ve dikkat cekici dzellikleri ve yetenekleri
nedeniyle bilim adamlari, bilim adamlar1 ve akademisyenler i¢in ilging bir alan
olmustur. Cok yonlii alan problemlerini kesin ayrinti ve problem tanimi olmaksizin
¢cozme ve bunlara en uygun ¢oziimleri saglama yetenekleri, geleneksel tekniklere
gore marjinaldir. Baz1 ger¢ek diinya fenomenlerinden esinlenen ¢ogu meta-sezgisel
algoritma, genellikle dogal bir optimizasyon yontemidir. Son birka¢ yilda, bir dizi
meta-sezgisel algoritma tanitildi ve farkli alanlarin farkli problemlerine uygulandi

(Rajpurohit vd, 2017).
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e Meta-sezgisel bir algoritma tasarlama ihtiyaci:

Hesaplama karmasiklig1 teorisi olarak bilinen hesaplama teorisinin ana dali,
dogal zorluklariyla ilgili sorunlari siniflandirmayr amaglamaktadir. Bir problemle
iligkili karmasiklik, aslinda bu problemi ¢6zen en iyi algoritmaya esdegerdir. Dahasi,
karmasiklik teorisi, her zaman 'evet' veya 'hayir' cevabr verdikleri kararlarla ilgilidir.
Bu satirda, bir polinom zaman algoritmasi ¢dzebiliyorsa, soruna kolay veya
izlenebilir denir. Higbir polinom zaman algoritmasi bir sorunu ¢ézemezse, bu zor
veya ¢ozllemez bir problem olarak bilinir. Hesaplama teorisindeki diger bir amag,
sorunlar1 belirli karmagiklik siiflarina ayirmaktir. Belirli bir miktardaki hesaplama
kaynagi icin, bir karmasiklik smifi, ¢oziilebilecek tiim problemler kiimesine karsilik
gelir. P (polinom zaman) ve NP (nondeterministic polinomial zaman), karmasiklik

smiflarindaki iki ana problem sinifidir (Memari vd, 2017).

4.4.1. SOmirge Rekabetci Algoritmasi (SRA)

Emperyalizm, bir devletin giliciinii ve egemenligini sinirlarinin  6tesine
genisletme politikasidir. Bir iilke bagkalarina dogrudan egemenlik yoluyla ya da
mallarin ve hammaddelerin piyasada kontroliinii ele alma gibi yollarla hiikmetmeye
caligabilir: Emperyalizm, ilk haliyle sadece kaynaklarini kullanan diger iilkeler
iizerinde politik bir kontroldii. Ayrica, baz1 durumlarda, baska bir iilkeyi kontrol
etmenin nedeni, emperyalist rakibin onu ele gecirmesini dnlemekti. Nedeni ne olursa
olsun, emperyalist hiikiimetler somiirgelerini artirmak ve imparatorluklarini diinya
capinda genisletmek icin siddetle rekabet ediyorlardi. Bu rekabet giicli
imparatorluklarin  gelismesine ve zayif imparatorluklarin  ¢okiisiine yol
acti.Emperyalizm 19. ve 20. yiizyillarda Bati medeniyetine kars1 genel tutumu
degistirdi. Sosyal Darwinistler emperyalizmi yorumladilar ve Bati kiiltiiriiniin Dogu
kiiltlirtinden istiin oldugu inancim1 desteklediler. Emperyalizm, bu tutumun sonucu
olarak bir hagh seferiydi. Daha sonra, tiim etkileriyle emperyalizm, emperyalist
tilkelerin kolonilerini gelistirmeye (kiiltiirlerini genigletmeye) neden oldu (Atashpaz-

Gargari ve Lucas, 2007).

Emperyalist rekabetten kaynaklanan emperyalist Rekabet Algoritmasi (ICA),
diger evrimsel algoritmalar gibi, devlet olarak bilinen ilk niifusla baglar. Bir iilke,
birlikte imparatorluklar: olusturan her tirlii koloniyi ve emperyalisti igerir.

Emperyalist iilkeler diger iilkeleri fethetmeye ve onlar1 koloni yapmaya calistyorlar.
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Ayrica, emperyalist iilkeler diger iilkeleri fethetmek ugruna siddetli bir sekilde
rekabet ederler. Bu imparatorluklar arasindaki emperyalist rekabet onerilen evrimsel
algoritmay1 olusturur. Bu yarisma sirasinda en zayif imparatorluklar diiser ve daha
giiclii olan daha fazla gii¢ kazanir. Emperyalist rekabet, yalnizca bir imparatorlugun
oldugu ve somiirgelerin emperyalist ile ayn1 islev ve degere sahip oldugu kosullara
dontstir, ¢iinkii kolonilerin biiylik bir kismi emperyalistlerin yerini alabilir

(Razmjooy vd, 2013).

Optimizasyon algoritmalari daha o©nce dogal ve biyolojik olaylardan
esinlenmistir ama SOmiirge rekabet algoritmasi, emperyalist iilkeler arasindaki
tarihsel rekabet modelinden ilham alinarak olusturuldu.Bu algoritma 2007 yilinda
Ismail Atashpaz ve Profesor Lucas tarafindan modelleme siiregleri i¢in evrimsel bir
optimizasyon hedefi olarak tanitildi. Bu algoritma diger optimizasyon
algoritmalarina gore Ustilinliik gostermistir ve elektrik miithendisligi, yazilim, yapay
zeka, endiistriler vb. Dahil olmak {izere ¢esitli miihendislik alanlarinda bir¢ok sorunu
¢ozmistlir. Aslinda, bu algoritma matematik diinyasina tamamen insani bakis

acistyla agilan agik bir kapidir (Naggashi vd, 2012).

Somiirge tilkeler, farkli optimizasyon eksenleri boyunca asimilasyon
politikalar1 uygulayarak somiirge devletlerini kirtyor. Emperyalist rekabet,
asimilasyon politikasi ile birlikte bu algoritmanin ¢ekirdegini olusturur ve devletlerin
mutlak minimum seviyeye dogru hareket etmesine neden olur. Asimilasyon
politikasinin bir sonucu olarak, koloni minimal bir alandan ayrilir ve daha iyi bir
konumda oldugu bagka bir minimal alana girer. Bu hareketin devam etmesi, sémiirge
durumunun sémirge durumuna tamamen asimile edilmesine yol acabilir. Bir
imparatorlugun hayatta kalmasi, rakip imparatorluk kolonilerini ele gegirme ve
fethetme giicline baghdir. Sonug olarak, emperyalist rekabet sirasinda, daha biiyiik
imparatorluklarin giicii kademeli olarak artacak ve zayif olanlar1 ortadan kalkacaktir.
Glglerini arttirmak i¢in imparatorluklarin kolonilerini de genisletmesi gerekecek.
Zamanla, sOmiirgeler gii¢ acisindan imparatorluklara yaklasacak ve bir tiir
yakinlagsma gorecegiz. Somiirge rekabetinin nihai smiri, diinyada emperyalist
devletin kendisine ¢ok yakin olan kolonilerle tek bir imparatorlugumuz oldugu
zamandir. Optimizasyonda amag, problem degiskenleri agisindan en uygun ¢oziimii
bulmaktir. Optimize edilmesi gereken bir dizi problem degiskeni olusturuyoruz. Bu

dizinin genetik algoritmasinda kromozom denir. Iste buna iilke diyoruz. Sémirge
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rekabet algoritmasi, her seyden Once, tamamen yeni bir optimizasyon yaklasimiyla,
bir yanda insan ve sosyal bilimler ile diger yanda teknik ve matematiksel bilimler
arasinda yeni bir bag kurar. SOmiirge rekabet algoritmasi, matematigin daha iyi
anlamas1 ve matematiksel problemleri, beseri bilimlerin ve sosyal bilimlerin giiciinii,
yani holizmi ve vizyon genisligini ¢6zmesi i¢in bir ara¢ gorevi gorir (Atashpaz-

Gargari ve Lucas, 2007).

e SoOmiirge rekabet algoritmasinin avantajlar

Somiirge rekabet algoritmasinin avantajlari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Algoritmanin yeni temel fikri: sosyal-politik bir siirece dayanan ilk
optimizasyon algoritmasi olmasi

e C(Cesitli optimizasyon problemleri karsisinda farkli  optimizasyon
algoritmalara kiyasla optimizasyon ve hatta daha yiliksek optimizasyon
seviyesine sahip olmasi

e Enuygun cevabi bulmakta daha hizli olmasi

e Tanimirken yenilik ve yeni olmasi

e esnek olmasi

e SoOmiirge rekabet algoritmasinin hedefi

emperyalist Rekabetci Algoritma (ICA), son zamanlarda farkli optimizasyon
gorevleriyle ugragmak icin tanitilan yeni bir sosyo-politik motivasyonlu kiresel
arama stratejisidir (Atashpaz Gargari ve Lucas, 2007). Bu evrimsel optimizasyon
stratejisi hem yakinsama hizinda hem de daha 1yi kiiresel optima basarisinda biiytik
performans gostermistir ((Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007); (Rajabioun vd, 2008b);
(Biabangard-Oskouyi vd, 2009); (SEPEHRI, 2008);(Gargari vd, 2008); (Rajabioun
vd, 2008a)). Bununla birlikte, g¢esitli alanlarda etkinligi, sinirlamalar1 ve
uygulanabilirligi halen kapsamli bir sekilde arastirilmaktadir. Atashpaz Gargari vd.
(2008) emperyalist rekabetci algoritma, endiistriyel bir Cok Girigli Cok Cikish
(CGCC) damitma kolonu islemini sadece merkezi olmayan bir sekilde degil, aym
zamanda en iyi sekilde kontrol eden optimal bir kontrolor tasarlamak igin
kullanmiglar. Hemen hemen ayni sey Rajabioun ve ark. (2008 (a)) i¢in 3 * 3
Evaporatif Tesisi modeli olan daha karmagsik bir Coklu Giris Coklu Cikig(CGCC)
sistemi igin yapilmis. Biabangard Oskouyi vd. (2008) yapay sinir agmin ters analizi

Icin Imperialist rekabetci algorstmasini keskin girinti testinden gelen malzemelerin
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ozelliklerini karakterize etmek i¢in kullanmistir. Tavsiye sistemlerinde her kullanici
icin en uygun oncelikleri bulmak icin Sepehri Rad ve Lucas (2007), tavsiye
sistemlerine  “Oncelikli kullanict profili” yaklasiminda Imperialist rekabetgi
algorstmasin1 kullanarak, her bir o6zellige farkli Oncelik Onemi atayarak daha
kisisellestirilmis bir 6neri uygulamaya caligmaktadir. farkli kullanicilarda kullanici
profili. Ayrica Rajabioun vd. (2008 (b)) farkli oyunlarin Nash denge noktasini
bulmak igin Imperialist rekabetgi algorstmasini kullanmaktadir (Atashpaz-Gargari ve
Lucas, 2007).

Sekil 4.13, Imperialist rekabetgi algorstmasini akis semasin1 gostermektedir.
Diger evrimsel algoritmalara benzer sekilde, bu algoritma ilk popiilasyonla baglar.
Niifusun her bireye {lilke denir. En 1iyi iilkelerden bazilar1 (optimizasyon
terminolojisinde, en diisitk maliyete sahip iilkeler) emperyalist devletler olarak segilir
ve geri kalant da bu emperyalistlerin kolonilerini olusturur. Tiim kolonileri ilk
iilkeler, giiclerine gore, s6z konusu emperyalistler arasinda boliinmiistiir. Her tilkenin
gicu, Genetik algoritma'daki kondisyon degerinin karsiligi, maliyeti ile ters

orantilidir. Emperyalist devletler kolonileri ile birlikte baz1 imparatorluklar

Imparatorhuklan
baslat |

—
Tiim imparatorluklann toplam

olustururlar.

Kolonisi
olmayatl bir
imparatorluk

Var mi

Emperyalist rekabet

malivetitd hesaplaym <]
Kolonileri asimile
edin T Bu imparatoruklan
yok edin
' Haywr
Empervalizmin ve \L
koloninin -
Ban kolonileri pozisyonlanmn Benzer Imparatorhuklan
déndiir degistirin Bitlegtirin

Bir imparatorlukta )
emperyalistinkinden daha Evet wa kogulu
ditsikmaliyetli bir koloni Vel kargiland:

var

Havyr

Sekil 4.13. Emperyalist-rekabet¢i-algoritma-akis semasi

Ik imparatorluklar1 kurduktan sonra, her birindeki koloniler ilgili emperyalist
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iilkelerine dogru ilerlemeye baglarlar. Bu hareket, emperyalist devletlerin bazilari
tarafindan izlenen basit bir asimilasyon politikast modelidir. Bir imparatorlugun
toplam guct hem emperyalist tlkenin gucline hem de sémirgelerinin giclne
baghidir. Bu gercek, bir imparatorlugun toplam giiclinii emperyalist iilkenin giicli art
kolonilerinin ortalama giiciiniin yiizdesi olarak tanimlayarak modellenir (Shakhsi-

Niaei vd, 2013).

4.4.1.1. Somiirge Rekabet Algoritmasinin Yapisi
e ilk imparatorluklarin yaratilmasi

Optimizasyonun amaci, sorunun degiskenleri agisindan en uygun ¢ozimii
bulmaktir. Optimize edilecek bir degisken degerleri dizisi olusturuyoruz. GA
terminolojisinde bu diziye “kromozom” denir, ancak Somurge rekabet algoritmasin
'da bu dizi i¢in “lilke” terimi kullanilir. Ny, boyutlu bir optimizasyon probleminde,

Ulke 1 X Nygr dizisidir. Bu dizi asagidaki gibi tanimlani:
Ulke = [P1,P2,P3,............ ,PNvar ] (4.6)

Burada pj, optimize edilecek degiskenlerdir. Ulkedeki degisken degerler kayan nokta
sayilar1 olarak gosterilir. Ulkedeki her degisken, bir iilkenin sosyo-politik 6zelligi
olarak yorumlanabilir. Bu agidan algoritmanin yaptig1 tek sey, kiiltiir, dil, ekonomi
politikas1 ve hatta din gibi sosyo-politik 6zelliklerin en iyi kombinasyonuna sahip
iilke olan en iyi lilkeyi aramaktir. Optimizasyon agisindan bu, sorunun en uygun
¢ozlimiinil, en diisiik maliyet degerine sahip ¢6ziimii bulmasina yol acar. Sekil 4.14,
bazi sosyo-politik 6zellikleri kullanarak tlkenin yorumunu gostermektedir (Abdi vd,
2011).

Kiiltiir Di EkonomikPolitika |  wassusas

Ulke =[P1.P2.P3 ... _PNvar ]

Sekil 4.14. Ulkenin ad1 verilen sorunun aday ¢dziimleri, kiiltiir, dil ve din gibi baz1 sosyo-politik
ozelliklerin birlesiminden olusur
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Bir iilkenin maliyeti, 2P gosiskenlerdeki f maliyet

fonksiyonunun degerlendirilmesi ile bulunur.Yani:

Maliyet = f(Ulke) = f(P1,P2,P3,........ P N VAR) 4.7)
Optimizasyon algoritmasini baslatmak i¢in Ny bUyukliukteki uUlkenin ilk ulkeleri
iiretilir. Imparatorluklar1 olusturmak igin en giiglii iilkelerin Nimp'ini segiyoruz. Ik
Ulkelerin kalan Ngo, her biri bir imparatorluga ait olan koloniler olacak.ilk
imparatorluklar1 olusturmak i¢in koloniler giiclerine gore emperyalistler arasinda
boliiniir. Yani, bir imparatorlugun ilk kolonilerinin sayis1 onun giicii ile dogru orantili
olmalidir. Kolonileri emperyalistler arasinda orantili olarak bolmek igin, bir

emperyalistin normallestirilmis maliyeti su sekilde tanimlanir (Niknam vd, 2011):
Cn = cn — max(ci) (4.8)

Ch, N’inci emperyalizmin maliyeti ve C, normallestirilmis maliyetidir. Tiim
emperyalistlerin normallestirilmis maliyetine sahip olan her emperyalizmin

normallestirilmis giicii,su sekilde tanimlanir:

Pn = (4.9)

cn |
Skl

IIk koloniler, giiglerine gére imparatorluklar arasinda béliiniir. Sonra n’inci

imparatorlugun ilk kolonileri agsadaki gibi hesaplanacak

N.Cn = rastgele{Pn.Ncol} (4.10)
Burada N.C.n, n’inci imparatorlugun baslangigtaki koloni sayis1 ve Ncol, toplam
baslangictaki koloni sayisidir. Kolonileri bélmek i¢in, kolonilerin N.C.n'si rastgele
secildi ve n’inci emperyaliste atandi. Bu koloniler n’inci emperyalist ile birlikte
n’inci imparatorlugu olusturur. Sekil 4.15, erken imparatorluklar1 gdstermektedir. Bu
sekilde gosterildigi gibi, daha biiyiik imparatorluklarin daha fazla kolonisi varken,
zayif olanlarin daha az kolonisi vardir. Bu formda Emperyalist 1 en giiglii
imparatorlugu olusturur ve bu nedenle en fazla koloniye sahiptir (Sadati ve
Mohasefi, 2014).
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Sekil 4.15. ilk imparatorluklarin olusturulmasi: Bir emperyalist ne kadar ¢ok koloniye sahip olursa,
ilgili ¥ isareti o kadar biiyiik olu

e Asimilasyon: Kolonilerin emperyalizme yonelik hareketi

Asimilasyon politikasin1 takip ederek, emperyalist devletler kolonilerini
emmeye ve onlar1 kendilerinin bir pargast yapmaya calistilar. Daha dogrusu,
emperyalist devletler kolonilerini kiiltiir, dil ve din gibi farkli sosyo-politik eksenler
boyunca kendilerine dogru hareket ettirdiler. Imperialist rekabetgi algorstmasin’da bu
surec¢, tim kolonilerin farkli optimizasyon ekseni boyunca emperyalistlere dogru
hareket ettirilmesiyle modellenmistir. Sekil 4.16 bu hareketi gostermektedir. 2
boyutlu bir optimizasyon problemi goz Oniine alindiginda, bu sekilde koloni
emperyalist tarafindan kiiltiir ve dil eksenlerinde emilir. Sonra koloni bu eksenlerdeki
emperyalistlere yaklasacaktir. Asimilasyonun devami, tiim kolonilerin emperyalist

olarak tamamen asimile edilmesine neden olacaktir (Kaveh ve Talatahari, 2010).
Dil

imperialist

koloninin Yeni
konumu

koloni

Kiltir

Sekil 4.16. Kolonilerin ilgili emperyalistlere dogru hareketi
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Imperialist rekabet¢i algorstmasin’da asimilasyon politikasi, tiim sOmiirgeler
emperyalistlere dogru hareket ettirilerek modellenir. Bu hareket Sekil 4.17°te
gosterilmistir; burada bir koloni emperyalistlere x birimleri ile hareket eder.
Koloninin yeni konumu daha koyu renkte gosterilir. Hareketin yoni, koloniden
emperyaliste olana vektordiir. Sekil 4.17de x, dizgun (veya herhangi bir uygun)

dagilima sahip rastgele bir degiskendir.
X ~ U(0.B = d) (4.11)

burada B, 1'den biiyiik bir sayidir ve d, koloni ile emperyalist durum arasindaki
mesafedir. B > 1 kolonilerin her iki taraftan emperyalist duruma yaklagsmasina neden

olur (Duan vd, 2010).

Somiirgeleri emperyalist devletler tarafindan Ozlimsemek, somiirgelerin
emperyalistlere dogru dogrudan hareket etmesiyle sonu¢lanmasidir. Yani, hareket
yonu mutlaka vektore degil’de koloniden emperyalistlere dogru dur. Bu gergegi
modellemek ve emperyalist ¢cevresinde daha fazla alan arama yetenegini arttirmak
icin hareket yonune rastgele miktarda sapma eklenir. Sekil  yeni yoni

gostermektedir. Bu sekilde 0 diizglin (veya uygun) dagilimli bir parametredir. Sonra

0 ~ U(-y,v) (4.12)
Burada v, orijinal yonden sapmayi ayarlayan bir parametredir. Bununla birlikte, B ve
v degerleri istege baglidir, uygulamalarin cogunda f i¢in yaklasik 2 ve y i¢in yaklasik
n / 4 (Rad) degeri, Ulkelerin minimum diizeye yakinlagsmasima yol acar (Zhang vd,

2009).
Dil

imperialist

“koloninin Yeni
4. konumu

koloni[“‘fI

Kiiltiir

Sekil 4.17. Kolonilerin rasgele sapmus bir yonde ilgili emperyalistlerine dogru
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e Emperyalist ve koloninin degisim pozisyonlari

Emperyalistlere dogru ilerlerken, bir koloni emperyalistten daha diisiik
maliyetli bir konuma ulasabilir. Bu durumda, emperyalist ve koloni konumlarini
degistirir. Daha sonra algoritma emperyalist tarafindan yeni pozisyonda devam
edecek ve koloniler emperyalist tarafindan yeni pozisyonunda asimile edilecek. Sekil
4.18(a), bir koloni ile emperyalist arasindaki konum degisimini gostermektedir. Bu
sekilde, imparatorlugun en iyi kolonisi daha koyu bir renkte gosterilmistir. Bu
koloninin emperyalistlerden daha diisiik bir maliyeti var. Sekil 4.18(b), emperyalistin
ve koloninin konumunu degistirdikten sonra imparatorlugu gostermektedir (Duki vd,
2010).

° OEnwi
Q © o Imperialist .koloni
00 000G 0O o ©©Q0C¢ o)
@ ) e o mperialist 8 @
© Ookoloni o o 's) o
O OO o ] OO @)
o @)
e © o
Sekil 4.18(a). Bir koloninin ve emperyalistin Sekil 4.18(b). Pozisyon degisiminden sonar
pozisyonlarini degistirmek tiim imparatorluk

e Bir imparatorlugun toplam glict

Bir imparatorlugun toplam giicii esas olarak emperyalist iilkenin giliciinden
etkilenir. Bununla birlikte, bir imparatorlugun kolonilerinin gtictintin, ihmal edilebilir
de olsa, o imparatorlugun toplam giicii ilizerinde bir etkisi vardir. Bu gercek, bir

imparatorlugun toplam maliyetini:

T. C = Maliyet(N. Imparatorluk)
+ ¢ ortalama{Maliyet(N. Imparatorlugun kolonisi)} (4.13)

T.C.n, n’inci imparatorlugun toplam maliyeti ve & pozitif kiigiik bir sayidir. & igin
kiiciik bir deger, imparatorlugun toplam giiciinliin sadece emperyalist tarafindan
belirlenmesine neden olur ve onu arttirmak, bir imparatorlugun toplam giiciinii
belirlemede kolonilerin roliine artacaktir. ¢ i¢in 0,1 degeri, uygulamalarin ¢gogunda

iyi sonuglar gostermistir (Jalilzadeh vd, 2012).
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e Emperyalist rekabet

Tiim imparatorluklar diger imparatorluklarin kolonilerini ele gecirmeye ve
kontrol etmeye calisirlar. Emperyalist rekabet yavas yavas zayif imparatorluklarin
giiciinde bir diistise ve daha gii¢lii olanlarin giiciinde bir artisa neden olur.
Emperyalist rekabet, en zayif imparatorlugun en zayif kolonilerinden bazilarini
(genellikle birini) secerek ve bu (bu) kolonilere sahip olmak i¢in tim imparatorluklar
arasinda bir rekabet yaparak modellenir. Sekil 4.19, modellenmis emperyalist
rekabetin blylk bir resmini gostermektedir. Toplam giglerine dayanarak, bu
yarigsmada, imparatorluklarin her birinin belirtilen kolonilere sahip olma olasilig1
olacaktir. Baska bir deyisle, bu kolonilere kesinlikle en gli¢lii imparatorluklar sahip
olmayacak, ancak bu imparatorluklara sahip olma olasiliklar1 daha yiiksek olacaktir
(Behzadpoor vd, 2014).

En Zanf

1.imparatorluL — = — _ Imparatorluk
En zayif imparatorluktaki 0 ) - \
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Sekil 4.19. Emperialist rekabet: Bir imparatorluk ne kadar gii¢lii olursa, en zayif imparatorlugun en
zayif kolonisine sahip olma olasilig1 o kadar yiiksektir.

Yarigmaya baslamak i¢in dnce en zayif imparatorlugun bir kolonisi segilir ve
daha sonra her imparatorlugun sahip olma olasilig1 bulunur. Topa sahip olma
olasiligi Pp, imparatorlugun toplam giicii ile orantilidir. Bir imparatorlugun

normallestirilmis toplam maliyeti:
N.T.Cn = T.Cn — max{T.Ci} (4.14)

Burada, T.C.n ve N.T.Cn sirasiyla toplam maliyet ve normallestirilmis toplam n’inci

imparatorluk maliyetidir. Normallestirilmis toplam maliyete sahip olarak, her
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imparatorlugun sahip olma olasihig (Attar vd, 2011).

N.T.Cn |

Pon = |———mm
p T PP NT.CE

(4.15)

Bahsedilen kolonileri imparatorluklar arasinda bolmek i¢in P vektorii asagidaki gibi
olusturulur:

P =|[Ppl,Pp2,Pp3,.......,Ppnimp] (4.16)

Daha sonra, elemanlari esit olarak dagitilmis rasgele sayilar olan P ile ayn1 boyutta R

vektori olusturulur:
R=][rl,r2,r3,.......,rpnimp] r1,r2,r3,..........,rpnimp ~ U(0,1) (4.17)

Daha sonar D vektori, R vektoriini P'den ¢ikartilarak olusturulur:

D=P-R[D1,D2,D3,.......,Dpnimp] (4.18)
= [Ppl— rl,Pp2 —r2,Pp3—13,........,PpNimp — rpnimp

Vektor D’ye referansla, bahsedilen koloni (koloniler), D’deki ilgili indeksi

maksimuma ¢ikarilan bir imparatorluga verilir (Khabbazi vd, 2009).

Bir imparatorluk segme siireci, genetik algoritmasin’da ebeveynlerin se¢ciminde
kullanilan rulet tekerlegi islemine benzer. Ancak bu se¢im yontemi geleneksel rulet
tekerleginden c¢ok daha hizlidir. Birikimli dagilim islevinin hesaplanmasi
gerekmediginden ve se¢im yalmzca olasilik degerlerine dayalidir. Dolayisiyla,
imparatorluklar1 segme siireci yalnizca genetik algoritmasin’daki rulet tekerleginin

yerine gegebilir ve yiiriitme hizini artirabilir (Lian vd, 2012).

Somiirge rekabet algoritmasi ana adimlar1 sahte kodda Ozetlenmistir. Sekil
4.20'da verilmistir. S6z konusu adimlarin devam etmesi, iilkelerin maliyet islevinin
kiresel minimumuna yakinlagmasina neden olacaktir. Algoritmayr durdurmak igin
farkli kriterler kullanilabilir. Bir fikir, algoritmayr durdurmak igin algoritmanin
maksimum on yillar olarak adlandirilan birka¢ maksimum yinelemesini kullanmaktir.
Veya emperyalist rekabetin sonu, sadece bir imparatorluk oldugunda, Somirge
rekabet algoritmasi’nin durma kriteri olarak diisiiniilebilir. Ote yandan, farkli on
yillardaki en iyi ¢0ziimii birbirini izleyen on yillar boyunca gelistirilemediginde

algoritma durdurulabilir (Mamaghani ve Meybodi, 2011).
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1) Islev iizerinde rastgele noktalar se¢in ve imparatorluklari baslatm.
2) Kolonileri ilgili emperyalistlere (Asimilasyon) dogru hareket ettirin.
3) Baz1 kolonilerin konumlarini rastgele degistirin (Devrim).

4) Imparatorluktan emperyalistten daha diisiik maliyetli bir koloni varsa, o
koloninin ve emperyalistin pozisyonlarini degistirin.

5) Benzer imparatorluklari birlestirin.

6) Tum imparatorluklarin toplam maliyetini hesaplayin.

7) En zayif imparatorluklardan en zayif koloniyi (kolonileri) se¢in ve
imparatorluklardan birine verin (Emperyalist rekabet).

8) Gli¢sliz imparatorluklar1 ortadan kaldirn.

9) Durma kosullari saglandiysa, durun, yoksa 2'ye gidin

Sekil 4.20. Emperyalist Rekabet¢i Algoritmanin Sahte Kodu

4.4.1.2. S6miirge Rekabet Algorritmasi ile Ozellik Segimi

Veri smiflandirma siirecinde, bir dizi 6zellik gereksiz, giiriiltiilii ve hatta ilgisiz
bilgiler icerebilir. Bu bilgi, siniflandirma dogrulugunu bile azaltabilir. Uygun
ozelliklerin veya Ozellik se¢iminin secilmesi, veri madenciligi ve bilgi kesfinin ana
adimlarindan biridir. N sayida 6zellige sahip uygun 6zellikleri bulmak, 2N olas1 alt
kiimeyi degerlendirmelidir. Bu yaklasim yorucu ve zaman alan bir yontemdir.
Hesaplama karmasikligini azaltmaya calisan sezgisel ve rastgele aramaya dayali

bagka yontemler de vardir (Mousavirad ve Ebrahimpour-Komleh, 2013).

Ozellik segimi, orijinal 6zellik kiimesini temsil etme dogrulugunu azaltmadan
bir ozellik alt kiimesini secme sorunudur. Ozellik secimi icin algoritmalar iki
kategoriye ayrilir: o6zelliklerin  kullanighiligini  degerlendirmek ic¢in O0grenme
algoritmasini kullanan sarmalayic1 ve 6zellikleri verilerin istatistiksel ozelliklerine
gore degerlendiren filtreler.Ozellik se¢imi icin dnerilen ¢ok sayida yontem arasinda,
partikiil siiriisii optimizasyonu (SOM), genetik algoritma ve karinca kolonileri
optimizasyonu (ACQO) gibi popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalari biiytik ilgi
gordii. Bu yontemler, dnceki yinelemeden elde edilen bilgilerin uygulanmasiyla daha

iyi bir ¢6ziim elde etmeye ¢alisir (Rad vd, 2012).

Bu yazida, siniflandirmak icin emperyalist rekabet algoritmasi kullanilarak
yeni bir sarmalayict Ozellik se¢me teknigi sunulmustur. Emperyalist rekabet,
emperyalist rekabetten esinlenen yeni bir evrimsel optimizasyon yontemidir. Butln
tilkeler iki tiire ayrilir: emperyalist devletler ve koloniler. Emperyalist rekabet, bu

algoritmanin ana parcasidir.
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Bu algoritma birkag¢ ilk popiilasyonla bagslar. Niifusun en iyi unsurlarindan
bazilar1 koloniciler olarak secilmistir. Niifusun geri kalam1 da bir kolonidir.
Kolonistler giigleriyle bu kolonileri bir sekilde oldiiriir. Bir imparatorlugun toplam
giicli, onun iki kurucu kismina, somiirge devlete ve kolonilerine baglidir. Erken
imparatorluklarin kurulmasiyla aralarinda somiirge rekabeti bagladi. Somiirge
rekabetinde basarili olamayan ve giiciinii insa edemeyen herhangi bir imparatorluk,
somiirge rekabetinden ¢ikarilir, bu nedenle bir imparatorlugun hayatta kalmasi, rakip
kolonileri ¢ekme yetenegine baghidir. Bu nedenle, daha biiylik ve daha zayif
imparatorluklarin giicii, sémiirge rekabeti sirasinda yavas yavas ortadan kalkar. ilk
once ilk imparatorluklar kuruldu. Tim imparatorluklar diger imparatorluklarin
kolonilerini fethetmeye calisir. Bu miicadele, zayif imparatorluklarin giiclinii
kademeli olarak azaltacak ve daha gii¢lii imparatorluklarin giiciinii artiracak, en zayif
koloniyi, en zayif imparatorlugu modellemek i¢cin emperyalist rekabeti segecek ve
ardindan tiim imparatorluklar arasinda kolonizasyon i¢in rekabet yaratacaktir. Her
ulkenin, tiim Gznitelikleri igeren bir n boyutlu dizisi vardir ve segilen 6znitelikler bir
degerine sahiptir ve se¢ilmeyenler sifir degerini alir. Bir dizi 6znitelik i¢in bir ikili

say1 kiimesi olusturur ve secilen Ozniteliklerin bir alt kiimesi olarak tanmabilir

(Magsudi ve Gazvini, 2018).
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5. UYGULAMA
5.1.Veri Seti

Cogu gercek yasam veri seti, onemli iligkilerin olusumuna Onemli ol¢iide
katkida bulunmayan belirli miktarda fazlalik veri igerir. Bu artiklik sadece veri
setinin boyutsalligini arttirmakla kalmaz ve veri madenciligi siirecini yavaslatir, ayni
zamanda sonraki simiflandirma performansmm da etkiler. Oznitelik secimi, veri
madenciligi goreviyle ilgisiz oldugu diisiiniilen fazlalik 6zniteliklerin kaldirilmasi
islemidir. Ancak, smiflandirma i¢in yararli olmayan &zniteliklerin varlidi,
simiflandirma performansini diisiirmek igin ilgili Ozniteliklere miidahale edebilir.
Bunun nedeni, bu ek 6zelliklerin katkida bulundugu ve zorluk seviyesini yiikselten
guraltiddr. Bu nedenle 6znitelik se¢iminin amaci, tim 6znitelikler kullanildiginda
durumla karsilastirilabilir siniflandirma sonuglari tireten degerli 6znitelikler kiimesini
aramaktir (Geetha ve Baboo, 2016b). En sik goriilen tiroit hastaliklar1 hipotiroitizm
(hipotiroitizm) ve hipertiroitizmdir (hipertiroitizm) Bu arastirmanin yapilabilmesi
icin UCI veritabanindaki 21 6zellikli 7.200 6rnekten olusan veritabani kullanilmstir.
Setin o6zellikleri, stirekli degerli 6 6zellik ve ayrik degerli 15 6zellik igeren iki genel
kategoriye ayrilabilir Tablo 1 ve 2. Hipertiroitizm, ¢ok fazla tiroksin uretilerek ani
kilo kaybina, diizensiz kalp atigina, asabiyete, bagirsak fonksiyonlarinda artisa,
bagirsak hareketlerinde artisa ve ishale yol acan bir hastaliktir. Ve kilo kaybina yol
agan metabolizmay1 artirin. Hipotiroitizm ayrica T3 ve T4 hormonlari yeterince
iretilmediginde ortaya ¢ikar ve tedavi edilmezse yiiksek kolesterol, yiiksek tansiyon,

kardiyovaskiiler komplikasyonlar, azalmis dogurganlik ve depresyona yol acabilir.

Tablo 5. 1. Tiroit hastaligi veri setinin genel bilgisi

Tiroit Hastahg veri seti

Tur Siniflandirma Mensei Gergek dunya
Ozellikler 21 Gergek / Tam Say1 / 6/15/0
Nominal
Ornekler 7200 Siniflar 3
Kayip degerler? Hayir
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Tablo 5. 2. Tiroit hastahgi veri setinin 6znitelik agiklamasi

Etki Ozniteligi . Ozniteligi . Ozniteligi
Alamt Etki Etki Alam Etki Etki Alam Etki
Yas [0.01, 0.97] Hamile [0, 1] Guatr [0, 1]
Cinsiyet [0, 1] Tiroit _ cerrahi [0, 1] Hipopituiter [0, 1]
Tiroksin [0, 1] 1131 _ tedavi [0, 1] TSH [0.0, 0.53]
Tiroksin
. Sorgu _ [0.0005,
Uzerinde [0, 1] hipotiroit [0, 1] T3 0.18]
_sorgu
Antitiroit Sorgu _ [0.0020,
_ilag [0.1] hipertiroit [0. 1] T4 0.6]
. [0.017,
Hasta [0, 1] Lityum [0, 1] T4U 0.233]
Simif 1 (normal) 2 (hipertiroiti) 3 (hipotiroitizm) FTI [83%5)
Cinsiyette 0 (Erkek) ,1 (Kadin) ve digerlerinde ise O Tamer [0, 1]

(Yanlil) ,1 (Dogru)

5.2. Derin Ogrenme Sinir Ag Ile Tiroit Teshisi

Uygulama i¢in 6nce evrisim katmani, ardindan maksimum paylasim katmani

ve ardindan RELU katmani uygulandi. Tam baglantili katman, bir algilama

sistemidir ve burda ¢esitli sinir aglari’da kullana biliriz.Sinir aglarinin tiirleri

arasinda radyal sinir agi, geri yayilim sinir ag1 ve gerileme sinir ag1 bulunur.Derin

O0grenme sinir aginin veritabani olan bir girdisi vardir ve ¢iktist bir veri etiketidir.

Derin 6grenme sinir agini kullanan egitim ve test asamast Sekil 5.1 ve 5.2'de

gosterilmektedir.Sinir ag1 dogrulugunun ¢iktis1 K-Katlama 5'tedir.Veriler 5 bolume

ayrilmistir Her seferinde bir boliim test olarak kullanilir ve geri kalani egitim verisi

olarak kullanilir.

Kullanilan katmanlar Tablo 3 ve 4'de gosterilmektedir. Hastaligi ve dogru yiizdeyi

teshis etmek i¢in dogruluk formiillerini kullanir ve hesapliyoruz:
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o _ (Dogru)
DogrUIUk " (Dogru+Yanhs) (5 1)

Tiroid verilerini oloumalk

K-Katlama 5 ile verileri 5 parcava béliin

Derin 6grenme sinir ag ile egitimi

Tiroid hastahgini tahmin etmek

Sekil 5.1. Hastalig1 teshis etmek igin kullanilan yontem
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7*3’ten olusan veriyi okumak

Iki boyutly evrisim katmam: 2* 1 =2 ICA degiskeni

Mazxpooling katmam 1 * 2

W

Tamamen bagh sinir ag katmam GENNEBF

Giris = 81*1
Cikh = 16 * 16 = 1* 256

Sekil 5.2. 2 * 1 evrigim tabakali ve 7 * 3 girisli CNN yapist
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Tablo 5. 3. . Birinci derin 6grenme sinir ag1 yapilandirma 6zellikleri

katmani adi Profil
Giris Katmani 7*3
evrisim 2d Katman 2*1
maxPooling 2d Katman 2*2

tamamen Bagli Katman

Smif 3 — GRNN

softmax Katmani

smiflandirma Katmani

Tablo 5. 4. Ikinci derin 6grenme sinir ag1 yapilandirma ozellikleri

katmani adi Profil
Giris Katmani 7*3
evrigim 2d Katman 2*2

tamamen Bagli Katman

Sinif 3 — GRNN

softmax Katmani

siniflandirma Katmani

Tablo 5. 5. Ugiincii derin 6grenme sinir ag1 yapilandirma ézellikleri

katman adi

Profil

goriintli Giris Katmani

7*3

evrisim 2d Katman

Iki paralel katman 2*1

tamamen Baglh Katman

Smif 3 — GRNN

softmax Katmani

siiflandirma Katmam

59



5.3.Derin Ogrenme Ve Somiirge Rekabetci Algoritmasi ile
Tiroit Teshisi

Somiirge rekabet algoritmasinda, her iilkenin somiirge rekabeti bu soruna tam
coziimdiir. Her ilke, evrisim katmanimnin agirlik katsayilarini igerir. Imperial
Competitive Algorithm, emperyalist rekabetten esinlenen yeni bir evrimsel
optimizasyon algoritmasidir. Emperyalist rekabet¢i algoritmanin, bir devletin
iktidarim1  ve egemenligini sinirlarinin - 6tesine  genisletme  politikast  olan
emperyalizme dayali giiglii bir yontem oldugunu belirtmekte fayda var. Bu
algoritmada, birincil ilkeler olarak ilk niifus ile basliyoruz. Niifusun en iyi
iilkelerinden bazilar1 emperyalist olarak sec¢ildi. Halkin geri kalani, s6z konusu
emperyalistler arasinda bir koloni olarak bdliinmiistiir. Sonra tiim imparatorluklar
arasinda emperyal rekabet baslar. Giiclinli artirmay1 bagaramayan ve bu rekabette
basarili olan en =zayif imparatorluk rekabetten c¢ikarilacaktir. Sonug¢ olarak,
imparatorluklar rekabet ederken tiim koloniler kendi emperyalistlerine dogru
ilerliyor. Son olarak, ¢okiis mekanizmasi, tiim fiilkeleri, diinyada yalnizca tek bir
imparatorlugun oldugu bir tilkeye (sorun alaninda) ve kolonileri tek bir imparatorluk
olan diger tiim iilkelere yakinlastirmay: umuyor. Coziimiimiiz gii¢lii bir imparatorluk
olacak ve daha sonra istenen cevabi, yani yiiksek dogruluk yiizdesini elde etmek i¢in

imparator sayisini artiriyoruz.sonuglart Tablo 6’da gosterilmistir (Abdollahi vd,
2013).

Tablo 5. 6. Simulasyon sonuglari

Dogru Yanls Dogruluk Profil Y6ntemin adi
6708 492 293.17 5 imparator 'CA'CN'\I"GRNN
6720 | 480 593.305 5 imparator | 'CATCNT-ORNN
6718 | 482 293,305 10 fmparator | | ACNNGRAN
6720 480 293333 10 imparator | 'CATCNT-GRNN
7029 171 597,625 40 imparator 'CA'CNN3'GRNN
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5.4. Simulasyon Grafikleri

ICA, country=5
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Sekil 5.3. 5 tekrarl birinci derin 6grenme sinir ag1 6grenme yapilandirmasinin sonucu

ICA, country=5
0.9335 T T T
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Sekil 5.4. 5 tekrarli ikinci derin 6grenme sinir ag1 6grenme yapilandirmasinin sonucu
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ICA, country=10
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Sekil 5.5. 10 tekrarl birinci derin 6grenme sinir ag1 6grenme yapilandirmasinin sonucu

ICA, country=10
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Sekil 5.6. 10 tekrarli ikinci derin 6grenme sinir ag1 6grenme yapilandirmasinin sonucu
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Sekil 5.7. 40 tekrarli ii¢iincii derin 6grenme sinir ag1 6grenme yapilandirmasinin dogruluk sonucu

e ICA, country=40
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Sekil 5.8. 40 tekrarli iigiincii derin 6grenmenin ilk sinir ag1 6grenme yapilandirmasinin rmse hatasinin
sonucu

63



ICA, country=40
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Sekil 5.9. 40 tekrarli tigiincii derin 6grenmenin ilk sinir ag1 6grenme yapilandirmasinin fit sonucu

Iki yontemin sonuclar1 karsilastirildiginda, daha iyi tip 3 konfigiirasyonuna
sahip derin 6grenme sinir aginin daha iyi sonuglara sahip oldugu goriilebilir. Sekil

5.10, 4 yontemin sonuglarin1 gostermektedir.
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Tablo 5. 7. 40 imparatorluk ile 3. yapilandirma sonuglari
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Sekil 5.10. Farkli yontemlerin dogrulugunu karsilagtirmasi

3V
v

R

Toplam Class 1 Class 2 Class 3
7029 125 297 6607 Dogru
171 41 71 59 Yanlig
7200 166 368 6666 Toplam
$97.625 $75.30 $80.71 $99.11 Dogruluk
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢aligmada, tiroit hastaliklarini teshis etmek i¢in derin 6grenme ve somiirge
algoritmasi ile 6zellik segme Onerildi ve test edildi. Son yillarda tiroit hastaligini
yeterli ve dogru bir sekilde teshis etmek icin bircok ulasilabilir analiz cizelgesi
olusturulmus ve kullanilmistir. Analiz, farkli dogruluk gosteren tiim makalelerde
farkli teknolojilerin kullanildigin1 gostermektedir. Cogu arastirma makalesi, derin
O0grenme algoritmasinin diger tekniklerden daha {istiin oldugunu gostermistir. Daha
fazla 6zellik, hastanin hem uygun maliyetli hem de zaman alic1 daha fazla klinik
arastirma yapmasi gerektigi anlamina gelir. Bu nedenle, tiroit hastaligini teshis etmek
ve hastaya zaman ve para kazandirmak i¢in en az birka¢ bireysel parametre
gerektiren tiroit hastaligin1 tahmin etmek igin bu tur algoritmalar ve modeller
gelistirmeye ihtiya¢ vardir. Derin 6grenmenin gelecekteki gelisimi, ozellikle tibbi
teshis alaninda olmak {izere cesitli tibbi alanlarda daha fazla uygulama vaat
etmektedir. Ancak mevcut kosullarda, derin 6grenmenin tibbi tanida hekimlerin /
hekimlerin roliiniin yerini alabilecegi acik degildir. Simdiye kadar, derin 6grenme tip
uzmanlarma iyi bir destek sagliyor..Tiroit hastaliginin tani hatasini azaltmak her
zaman arastirmacilarin hedeflerinden biri olmustur. Veri madenciligi yontemlerini
kullanmak bu hatay1 azaltmaya yardimci olabilir. Bu ¢alisma, derin 6grenme sinir agi
yardimiyla tiroit hastaligini teshis ederken, derin Ggrenme sinir agini somiirge
rekabet algoritmasi ile birlestiip daha giiglii bir yontemin kullanilmasinin, gelismis
teshis dogruluguna yol agtigim1 gostermektedir. Sinir ag1 farkli sekilde olusur On
sinir ag1 diigiik dogrulukta ve alt tabakadaki sinir ag1 yiiksek dogruluktadir. Somdarge
rekabet algoritmasi, veritabanindaki Ozellikleri silerek ve ekleyerek algilama
dogrulugunu artirir.Baslangigta, ozelliklerin degerleri rastgele secilip ve ardindan
bunlari siralayarak ve en iyi (Ulkeyi secerek, derin O6grenme algoritmasinin
dogrulugunu artiran Ozellikler secilir. Genel olarak, hasta teshisinde hangi
ozelliklerin etkili olacagi se¢imi sOmurge rekabet algoritmasi ile yapilir.Simulasyon
icin, 16 GB bellek ve G3250 islemciye sahip bir bilgisayarda kullanilmistir.Sonug
olarak elimizdeki verilerin iizerinde yapdigimiz derin 6grenme ve somiirge rekabetci
algoritmasi ile 6zellik segme simulasyon %97,62 dogruluk oranini elde ettik ki bu

diger caligmalara nazaran daha iyi bir sonug ve performans sagladin1 gosteriyor.
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