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Anahtar Kelimeler
Ensek hesaplama

Ozet: Bu calismada, meme kanseri hastaliginin esnek hesaplama tabanl teshisini
gerceklestiren yazilim sunulmustur. Yazilim, Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik siirii optimizasyonu ile Yapay Sinir Aglar1 (YSA) tekniklerinin bir arada uygulamaktadir. Siniflandirma

Yapay sinir aglari
Meme kanseri

amaciyla kullanilan YSA’ nin 6grenme algoritmasinda PSO kullanilmistir. Meme
kanseri veri kiimesi UCI (University of California, Irvine) veritabanindan alinmistur.

Calismamizda aldigimiz deneysel sonuglara gore PSO ile 6grenme gerceklestiren
YSA teknigi hiz acisindan daha iyi performans gostermektedir.

A Soft Computing Application Based On Artificial Neural Networks Training by Particle
Swarm Optimization

Keywords
Soft computing

Abstract: A software conducting the soft computing based diagnosis of breast
cancer was presented in this study. This software applies Particle Swarm

Particle swarm optimization Optimization (PSO) and Artificial Neural Networks (ANN) techniques together.

Artificial neural Networks
Breast cancer

PSO was used in the learning algorithm of ANN which was used for classification.
Breast cancer data set was taken from UCI (University of California, Irvine)’s

database. According to the experimental results of our study, the ANN technique
which realizes learning through PSO shows a better performance.

1. Giris

Son yillarda yapilan ¢alismalar gostermektedir ki,
¢agimizin vebas1 olarak tanimlanan kanserin, erken
teshis edildiginde tedavi edilme olasiligi yiiksektir.
Ozellikle 35-65 yaslar1 arasinda olan kadinlarin
bircogunda o6liime sebep olan meme kanserinin
teshisinde tip uzmanina yardimci olacak bilgisayar
destekli karar verme yontemleri sikca
kullanilmaktadir. Bu g¢alismada esnek hesaplama
teknigi kullanarak meme kanseri ile ilgili tani
koyabilen bir yazilim uygulamasi gerc¢eklestirilmistir.

Esnek hesaplama, o6zellikle Kklasik hesaplama
teknikleri ile ¢6ziimii miimkiin olamayan karmasik
yapidaki ¢ok parametreli problemlerin analitik
modellenmesini gerceklestirebilen bir tekniktir.
Aslinda esnek hesaplamada standart bir hesaplama
yapilmaz. iki veya daha fazla hesaplama teknigini bir
arada kullanan esnek hesaplama, karmasik sorunlara
karmasik olmayan c¢oziimler iiretebilmektedir. Bu
calismada yapay zekdnin tanima-karar verme
konusunda gii¢glii bir yapiya sahip olan Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) teknigi kullanilarak meme kanseri

’

verileri lizerinde tani konulmustur. YSA ’nin
siniflandirmada 6nemli bir noktasi olan 6grenme
asamasinda sezgisel bir algoritma olan Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) kullanilarak simiflandirmanin
basarisi daha da yukari ¢ekilmistir.

Calismada ilk olarak YSA ve PSO  yontemleri
hakkinda bilgiler verilmistir. Daha sonraki kisimda
PSO’'nun Yapay Sinir Agminin egitiminde nasil
kullanildig: anlatilmistir. Uctincii boliimde
hastalardan alinan meme hiicre verileri {lizerinde
belirtilen yontemlerle yapilan deney sonuglari
raporlanmis ve son bolimde de elde edilen bulgular
degerlendirilmistir.

2. Materyal Metot
2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay zeka (YZ), bir bilgisayarin ya da bilgisayar
denetimli bir makinenin, genellikle insana 06zgii
nitelikler oldugu varsayilan akil yiiriitme, anlam
cikartma, genelleme ve ge¢mis deneyimlerden
6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iligskin
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gorevleri  yerine  getirme  yetenegi  olarak
tanimlanmaktadir (Nabiyev, 2005).
Siniflandirma problemlerinde YZ tekniklerinden

genel olarak YSA kullanilir. Yapay Sinir Aglari, insan
beyninin isleyisini taklit ederek yeni sistem
olusturmaya calisan yaklasimlardir (0z vd., 2002).
Beynimizdeki biyolojik sinir hiicrelerinin yapisi temel
alinarak olusturulan YSA’'da aynen beynimizde
oldugu gibi 6grenme ve 6grenilen bilgilere gore karar
verme mekanizmalari bulunur (Allahverdi, 2002;
Oztemel, 2003) . YSA, birbirine hiyerarsik olarak
bagh, Sekil 2'de gosterildigi gibi yapay sinir
hiicrelerden (ndéron) meydana gelmektedir. Yapay
sinir hiicreleri proses elemani olarak
adlandinlmaktadir (Oztemel, 2003) ve her proses
elemaninin Sekil 1' deki gibi 5 farkli birimi vardir.

G1
Gz .
Toplama Akt.|vasyon Cikti
A Islevi
islevi ﬂ
G
3 (NET) F(NET)
GN AN

Sekil 1. Bir Yapay Sinir Hiicresi 6rnegi

G1, G2, G3, ... , Gy ile gosterilen Girdiler bir YSA' nin
girisleri olarak bilinir. A1, Az, As,....Any Agirliklar olarak
tanimlanir ve yapay sinir hiicresine gelen bilginin
etkisini gosterir. Toplama Islevi Fonksiyonu (NET)
bir sinir hiicresine gelen net bilgiyi hesaplar. Bu net
degeri bulmak icin ag yapisina goére maksimum,
minimum ya da c¢arpim fonksiyonu gibi degisik
fonksiyonlardan yararlanilmakla birlikte en ¢ok
kullanilani Denklem (1)' de gosterilen toplam agirhig
bulan ifadedir. Burada G; i. giris degerini, A; ise bu
giris degerinin agirhgim1 ve NET ise fonksiyonun
toplam degerini gosterir.
NET = X' GiA; (1)
Yapay sinir hiicresindeki  Aktivasyon Islevi
Fonksiyonu (FNET) hiicreye gelen net girdileri
hesaplayarak iiretilecek olan ¢ikt1 degerini belirler.
Aktivasyon fonksiyonlarinin lineer fonksiyon, step
fonksiyonu, siniis fonksiyonu, esik deger fonksiyonu,
sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu
olmak iizere degisik gosterimleri mevcuttur.
Uygulamalarin  ¢ogu Cok Katmanh Algilayic
biciminde tasarlandig icin ¢alismalarda genel olarak
Sigmoid Fonksiyonu tercih edilmektedir (Oztemel,
2003). Bu fonksiyon asagidaki formiille gosterilir. Bu
calismada gelistirilen yazilim da, problemlerin
¢ozlimiinde Sigmoid fonksiyonundan yararlanacak
bigimde tasarlanmistir. Sigmoid fonksiyonu Denklem
(2) ile gosterilmistir.
F (NET) = —

+e—NET

(2)
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Proses elemanindaki Cikti degeri de aktivasyon
fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir.
Uretilen cikt1 ya baska hiicreye ya da kendisine tekrar
gonderilerek degerlendirilir. Temel olarak bir YSA’
nin gorevi, kendisine verilen giris setine karsilik bir
cikis seti belirlemektir. Bunu gercgeklestirebilmek i¢in
ag, ilgili problemin drnekleri ile egitilerek (6grenme),
o problemle ilgili istenenleri ¢ozebilme yetenegine
kavusturulur (Kaastra ve Boyd, 1995).

Bir YSA' nin genel ag yapisi Sekil 2. de gosterilmistir.
Yapay sinir ag1 bir dizi sinir hiicresinin ileri siirimlu
ve geri beslemeli baglanti sekilleri ile birbirine
baglanmasi ile olusur (Ugur ve Kinaci, 2006; Haykin,
1999). YSA’ da sinir hiicrelerinin ayni dogrultuda bir
araya gelmeleriyle YSA'min katmanlari meydana
gelmektedir. Genel olarak yapay sinir aglar1 3 katman
halindedir ve bu katmanlar sirasiyla soyledir:

Giris Katmani: Bu katmandaki hiicreler
bilgilerini gizli katmana ulastirmakla gorevlidir.
Gizli Katman: Giris katmanindan gelen bilgiler
islenerek ¢ikis katmanina gonderilir. Bir agda
problemin durumuna gore, birden fazla gizli katman
olabilmektedir.

Cikis  Katmani: Bu katmandaki hiicreler gizli
katmandan gelen Dbilgiyi isleyerek problemin
¢oziimiine yonelik cikislarn olustururlar (Ugur ve
Kinaci, 2006).

giris

> Cikis Hesaplama Yonu

—->C>§ »( ) > —>
—@%%% > >
Y s Y s A
Girig Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani
4— Bulunan Hatayi Geri Yayma Yonu

Sekil 2. YSA’ nin genel ag yapisi

YSA' da hiicre eleman baglantilarinin agirhk
degerlerinin belirlenmesi islemine agin egitilmesi
denir. Baslangicta bu degerler rastgele belirlenir.
Ancak daha sonra ¢ikt1 degerlerine gore bu agirhik
degerleri tekrar tekrar degistirilerek gercek
durumuna erisir (Haykin, 2009). Egitim verisinin
tamamlanmasindan sonra egitilmis olan ag, agirlik
degerlerinin son durumuna gore, verilen herhangi bir
veri setinin sonucunu tahmin edebilmektedir. (Ugur
ve Kinaci, 2006; Haykin, 1999). Buna da agin
O6grenmesi denir. Agin 6grenmesine referans olarak
gosterilen farkli 6grenme modelleri vardir (Haykin,
2009). Bu calismada agin 6grenmesi isleminde PSO
algoritmasi kullanilmistir.
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2.2. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

1995 yilinda J.Kennedy ve R.C. Eberhart tarafindan;
kus siirtilerinin davranislarindan esinlenilerek ortaya
¢ikarilmis  popililasyon  tabanli  optimizasyon
teknigidir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Dogrusal
olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in tasarlanmistir.
Cok parametreli ve ¢ok degiskenli optimizasyon
problemlerine ¢6zliim bulmak icin kullanilmaktadir
(Xiaohui, 2006).

PSO, genetik algoritmalar gibi evrimsel hesaplama
teknikleriyle bircok benzerlik gosterir. Sistem
rastgele ¢oziimler iceren bir popiilasyonla baslatilir
ve nesilleri giincelleyerek en optimum ¢6zimi
arastirir. PSO da parcacik olarak adlandirilan olasi
muhtemel ¢6ziimler, o andaki optimum pargacigi
izleyerek problem uzayinda dolasirlar. PSO’ nun
klasik optimizasyon tekniklerinden en Onemli
farkliligr tiirev bilgisine ihtiyac duymamasidir. Bu
ozellik bircok problemin ¢6zliimi i¢in gerekli olan

karmasik islem yukiinin hafifletilmesini
saglamaktadir. Ayrica PSO’ nu uygulamak,
algoritmasinda ayarlanmasi1 gereken parametre

sayisinin az olmasi sebebiyle oldukea basittir. PSO;
fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontroli,
yapay sinir ag1 egitimi gibi bircok alanda basariyla
uygulanabilmektedir (Zhao vd., 2005; Juang ve Lu,
2006; Ghoshal, 2004; Awad, 2006).

PSO kus stiriilerinin davraniglarinin bir benzetimidir.
Kuslarin uzayda, yerini bilmedikleri yiyecegi
aramalari, bir probleme ¢6ziim aramaya benzetilir.
Kuslar yiyecek ararken yiyecege en yakin olan kusu
takip ederler. Parc¢acik olarak adlandirilan her tekil
¢6ziim, arama uzayindaki bir kustur. Pargacik hareket
ettiginde, kendi koordinatlarimi bir fonksiyona
gonderir ve boylece parcacigin uygunluk degeri
Olclilmiis olur. (Yani yiyecege ne kadar uzaklikta
oldugu ol¢lilmis olur.) Bir parcgacik, koordinatlarini,
hizini (¢6zlim uzayindaki her boyutta ne kadar hizla
ilerledigi), simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk
degerini ve bu degeri elde ettigi koordinatlari
hatirlamalidir. Pargacigin  ¢6ziim uzaymin her
boyutundaki hizinin ve yoniiniin her seferinde nasil
degisecegi, komsularinin en iyi koordinatlari ve kendi
kisisel en iyi koordinatlarinin birlesimi ile dogru
orantilidir.  Bireyler kendi tecriibelerine ve
komsularinin tecriibelerine gore hareket edecektir.
Yani bireyler arasinda bilgi paylasimi saglanacaktir.

PSO’ da Problemin ¢6ziim uzayi, degisken veya
bilinmeyen sayisina bagli olarak ¢ok boyutta olabilir.
Ornegin; 5x2 + 2y® — (z/w)? +4 Fonksiyonunun
¢6zliim uzay1 x, y, z ve w bilinmeyenlerinden dolay1 4
boyutludur. Bu problemin ¢6ziim uzayinda
tanimlanan bir parcacigin pozisyonu 4 koordinat ile
P=[x,y, z w] seklinde belirtilmektedir.

Ornegin yukaridaki fonksiyonu sifira esitleyerek bir
¢6ziim bulunabilir.
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P=[-1, 0, 3, 1] seklindeki pargacik i¢in fonksiyon;
5x% + 2y — (z/w)>+4 =0 Veya P=[3, 3, 8, 1]
seklindeki bir parcacik; x=3, y=3, z=8 ve w=1
koordinatlar1 i¢in bir uygunluk fonksiyonunu temsil
eder. Gorsel olarak insanlarin resmedemedigi 4 veya
daha fazla boyutlu karmasik problemlerde ¢alismanin
PSO i¢in herhangi bir zorlugu bulunmamaktadir.

PSO, bir grup rastgele ¢oziimle (parcacik siiriisii)
baslatilir ve gilincellemelerle optimum ¢6ziim
bulunmaya ¢alisilir. Her tekrarlamada (iterasyonda),
pargacik konumlary, iki en iyi degere gore giincellenir.
ilki; o ana kadar pargacigin elde ettigi en iyi ¢coziimii
saglayan koordinatlardir. Bu deger “pbest” olarak
adlandirilir ve hafizada saklanmalidir. Diger en iyi
deger ise, poptlasyonda o ana kadar tiim pargaciklar
tarafindan elde edilen en iyi ¢ozimi saglayan
koordinatlardir. Bu deger global en iyidir ve “gbest”
ile gésterilir. Ornegin D adet parametreden olusan n
adet parcacik oldugunu varsayalim. Bu durumda
poplilasyon parcacik matrisi esitlik Denklem (3)’ deki
gibidir.

X11  X12 X1D
X221 X22 X2D

X=| .. .. (3)
Xn1  Xn2 XnD

Pargacik siirti matrisindeki i’ ninci pargacik asagidaki
gibi ifade edilir.

X = [Xiv  Xi2, oo, Xip] (4)

Onceki en iyi uygunluk degerini veren i’ ninci
pargacigin pozisyonu (pbesti);

pbest; = [Pi1; Piz, ...., pip] (5)

seklinde ifade edilir. gbest ise her iterasyonda tiim
pargaciklar igin tektir ve

gbest; = [P1; P2,...,pp) (6)
seklinde gosterilir. i’ ninci parcacigin hizi (her
boyuttaki konumunun degisim miktari)

vi =[Vi Viz, ..., Vip] (7)

olarak ifade edilir. iki en iyi degerin bulunmasindan
sonra parg¢acik hizlar1 ve konumlar1 asagida verilen
denklemlere gore giincellenir.

Vil = vi + ¢; - randf - (pbest{ — x{) + ¢, - rands -
(gbestk — xX) (8)

xKH1 = xK 4yt

9)

Denklem (8)’deki c; ve cz 6grenme faktdrleridir. c; ve
¢z, her pargacigi pbest ve gbest pozisyonlarina dogru
ceken, hizlanma terimlerini ifade eden sabitlerdir. c;,
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parcacigin kendi tecriibelerine gére hareket etmesini,
c; ise suiriideki diger parcaciklarin tecriibelerine gore
hareket etmesini saglar. Denklemdeki rand; ve rand.,
[0,1] arasinda diizgiin dagilimh rastgele sayilardir. k
iterasyon sayisini, [ ise parcacik indisini
belirtmektedir.

c1 ve ¢z igin diisiik degerler secilmesi pargaciklarin
hedef bolgeye dogru cekilmeden 6nce, bu bolgeden
uzak yerlerde dolasmalarina imkan verir. Ancak
hedefe ulasma siiresi uzayabilir. Diger yandan, bunlar
icin yiiksek degerler secilmesi, hedefe ulasmay1
hizlandirirken, beklenmedik hareketlerin olusmasina
ve hedef bolgenin es gecilmesine sebep olabilir. Bu
algoritma  lizerinde  arastirmacilarin  yaptigi
denemelerde ci=c>= 2 olarak almanin iyi sonuglar
verdigi belirtilmistir (Shi ve Eberhart, 1998; Li-ping
vd., 2005; Xiaohui, 2006).

PSO algoritmasi icin gerekli olan prosediir Sekil 3’ de
6zetlenmistir (Cavuslu vd., 2010).

Baslangig Degerlerini Al

Xjve Vj degerlerini al

A 4

Denklem 8-9’u uygula

HP(i)<HPbest(i)

Pbest(i)=P(i)

For her pargacik igin
{baslangi¢ kosullamalari}
End
Do {
For her pargacik igin
{uygunluk degerini hesapla eger
uygunluk degeri, pbest ten daha iyi
ise; simdiki degeri yeni pbest olarak
ayarla}
End
Tim pargaciklarin buldugu pbest degerlerinin
en iyisini, tim  parcaciklarin  gbest'i
olarak ayarla
For her pargacik igin
{(8) denklemine gore pargacik hizini hesapla
(9) denklemine goére pargacik pozisyonunu
gincelle}
End
}
While {iterasyon sayisi £ maksimum iterasyon sayisi
veya egitim 6lglitl < hedef egitim 6lgutd }

Pbest degerlerini Al

Gbest=Pbest(j)

Sekil 3. PSO algoritmasinin kod yapisi

2.3. PSO ile Yapay Sinir Ag1 Egitimi

Bu c¢alismada YSA’ nin  egitiminde @ ag
parametrelerinin belirlenmesi islemi PSO algoritmasi
ile gerceklestirilmistir. Bu algoritma Sekil 4’de
goriildiigi gibi dort boliimden olusmaktadir.

iterasyon++

Sekil 4. PSO algoritmasinin kod yapisi
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Algoritmanin ilk asamasinda PSO ve YSA
parametrelerinin  ilk degerleri atanmakta ve
algoritmanin ¢alismas1 icin gerekli degiskenler
olusturulmaktadir.

ikinci asamada algoritmaya belirtilen parcgacik sayisi
kadar bir dongii agilmakta ve bu parcaciklar igin
Denklem (8) ve Denklem (9) degerleri
hesaplanmaktadir. Ayrica bu asamada her bir
parcacigin en iyi degeri olan Pbest degerleri, eger
bulunan degerden daha ytiksek ise; bulunan P degeri
ile degistirilmektedir.

Algoritma tlizerinde goriilen HP, HPbest ve HGbest
degerleri algoritmanin gecerli adimindaki yerel P,
Pbest ve Gbest degerleridir. PS degeri algoritmadaki
parcacik sayisidir. MaxA degeri algoritmanin
calisabilecegi maximum adimi belirtmektedir.

Algoritmanin Ugiincii asamasinda sistemin genel en
iyi ¢6ziimili olan Gbest degeri elde bulunan HPbest
degerleri ile karsilastirllmakta ve eger Gbest’ den
daha iyi bir Pbest degeri var ise Gbest
degistirilmektedir.

Algoritmanin son béliimiinde ise; algoritmaya verilen
minimum hata seviyesine ulasilip ulasilmadigina
bakilmakta eger istenilen hata seviyesine ulasilmis
ise program sonlandirilmaktadir. Daha sonra
programdaki adim sayis1 artirilmakta ve algoritmaya
verilen maximum adim sayisina ulasilmis ise
program sonlandirilmaktadir. Eger bu iki sart da
saglanmamis ise program hesaplamasina ikinci
asamadan itibaren devam etmektedir (Cavuslu vd.,
2010). Bu asamalarda hata miktar1 hesabi i¢in YSA’
nin ileri hesaplama yéntemi kullanilmistir.

3. Deneysel Bulgular

Bu béliimde hastalardan alinan meme hiicre verileri
lizerinde esnek hesaplama teknigi kullanilarak
yapilan deneysel ¢alismalar anlatilmistur.
Calismamizda kullandigimiz meme kanseri veri
kiimesi UCI (University of California, Irvine) veri
tabanindan alinmistir (Wolberg. 1992).

Meme kanserinin iyi huylu veya koti huylu
oldugunun belirlenmesi i¢in hasta insandan alinan
hiicrelerde  bulunan dokuz  tane  ozellige
bakilmaktadir. YSA'nin girdi verileri i¢in kullanilacak
olan bu dokuz tane hiicre 6zelligi; Kiime Kalinlgi,
Hiicre Uniformity Boyutu, Hiicre Uniformity Sekli,
Marjinal Yapisma, Tek Epital Hiicre Boyutu, Yalin
Cekirdek, Bland Kromatin, Normal Niikneol ve
Mitoz'dur. Bu dokuz tip girdi verisine gore elde
edilebilecek smiflandirma cikis1 “2” veya “4” sayisi
olarak secilmistir. Eger sonug “2” ise iyi huylu kanser
hiicresi, sonu¢ “4” ise kotii huylu kanser hiicresi
olmaktadir. Bu oOzelliklere ait degerler ve
sinifflandirma bilgileri Tablo 1'de gosterilmistir
(Wolberg, 1992).
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Tablo 1. Meme kanseri veri seti

=

g §¢ ¢ 8% 5 27 ER 88 N ZFQ
=2 B2 B5R gz 2 g2 27 g =
0%2 g é— e
5 1 1 1 2 1 3 1 1 2

5 3 3 3 2 3 4 4 1 4
3 1 1 1 2 2 3 1 1 2

7 4 6 4 6 1 4 3 1 4
4 1 1 3 2 1 3 1 1 2
8 10 10 8 7 10 9 7 1 4

1 1 1 1 2 10 3 1 1 2

2 1 2 1 2 1 3 1 1 2
10 7 7 6 4 10 4 1 2 4
4 2 1 1 2 1 2 1 1 2

Tablo 1’de belirtilen, meme hicrelerine ait veri
kiimesi YSA’ ya girdi olarak verilmistir. Kullanilan
YSA ¢ok katmanli mimariye sahip olup her denemede
500 iterasyon ¢alistirllmistir. YSA egitimi yapilirken
PSO ile agirliklarin  gilincellenmesi  islemleri
gerceklestirilmistir. PSO’ da kullanilan pargacik sayisi
ve hiz aralign yazilimda parametrik yapilarak
istenildigi anda degistirilmesine imkdn saglanmstir.
Benzer sekilde YSA’ da da gizli katman noéron sayisi
ve hata oranlar1 yine parametriktir. Egitimin
durdurulmasi kriteri olarak maksimum iterasyon
sayis1 veya hata orani kullanilmistir. Tim girisler icin
bulunan c¢ikislara goére ortalama karesel hata
degerine bakilmistir.

Elde edilen veriler ile YSA ve PSO parametreleri;
Noron Sayisi: 30, Parcacik Sayisi: 10, Hizlanma
Araligi: 0.1, Maksimum Adim Sayisi: 1000, istenilen
Hata Miktari: 0.00001 ve elde bulunan 679 6rnekten
350 tanesi egitim asamasinda YSA’ ya gosterilmistir.

Program 350 adet egitim verisi, iki farkli egitim
algoritmasi ile calistirllmistir. flkinde YSA’ nin egitimi
backpropagation (BPG) (Geriyeyayilim) algoritmasi
ile gerceklestirilmistir (Cevik ve Dandil, 2012). ikinci
asamada ise YSA' nin egitimi PSO ile yapilmis ve
deneysel sonuglar kaydedilmistir.

BPG ile YSA egitiminde 500 iterasyon sonunda genel
hata miktar1 0,0726 seviyesine diismiistiir. PSO ile
YSA egitiminde ise 500 iterasyon sonunda genel hata
miktar1 0,0003 seviyesine diismiistiir. Bu egitimlerde
alinan hata orani-iterasyon grafigi Sekil 5 ve Sekil 6’
da verilmistir.
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Sekil 5. PSO ile YSA Egitimi Hata Orami Degisimi

Tasarlanan program ile egitim sonucunda bulunan

agirhik
istendiginde

degerleri

bir
daha

sonra

dosyaya
tekrar

kaydedilerek
yuklenmesi

saglanmistir. Bulunan tiim deneysel sonuglar bir

Sekil 6. BPG ile YSA Egitimi Hata Orani Degisimi

Excel dosyasina da aktartilabilmektedir. Programin
egitimi tamamladiktan sonraki genel goriintiisii Sekil

7’de gosterilmektedir.

- I - - e o )
& Parcacik Sard Optimizasyonu ile YSA Eiims e —— S = il
- = S e e - e O i
.’ Bulurman Gereken Bulunan
—— : e g e e
kansecrds | Griger s 4272640440391 2 5
- -2.75959354031855 2 2.00001 '
Al673  Claglar (3 v 1 |2 2 ;.sssz:;szuao;;o; p 4
, ol B 39765556540 2 2.01557
Sefa) - AN [@oag) |4 11 ' 13 12 D 1.10731510395798 2 2
g (101018 |7 |10 1,52680056303034 2 2
Parametreler 1 -2,08353404059689 2 -2 -
11 1 (2 (o 1,53229580053235
Hezlandma Katsaylon T GG 4530665350371 1 :““ Nt Ortalama Kore Hata
c1 [z c2 |2 | , 1.261 - 0004
2 1t v 1 |2 1 3.04260369744297 0 0 6829
Parcack Saym 10 1 3,40302315216372 0 ¥| Hepsl
4 |12 1 11 |2 1 -0,728937522634045 0
Hz Ak (4) 0.1 Ty T T T o] |32e276341260508 0.00779 = =
1.95545756249675 0 Um Sonwclen Aidar
Noron Sayms 30  Bas |1 ‘ m ’ 2.24466301240339 L =
Istenden Hata 0 00001 \ 1 ' T
. ( Tex B | [ Abridan Kaydet 7] Poest | A Ede |
Maxdoum Adm 500 T V] W 500. Adm
4 T \ Tamiind Test B2 | [ Addkdan A | V] ! Hats Ovaréurrs A
| Ik Degeden Al

Sekil 7. Programin egitimi bitirdikten sonraki ekran goriintiisii

Egitimlerin  tamamlanmasinin  ardindan  test
asamasina gecilmistir. Toplam 679 6rnegin egitimden
sonra kalan 329 érnek test asamasinda kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar Tablo 2’de gosterildigi gibidir.

Tablo 2. Meme kanseri tespiti i¢cin elde edilen
sonuclar

, Egitim  Test

Adim Sire Hata (%) (%)
YSA+BPG 500 07.45 0,0726 100 98,51
YSA+PSO 500 01.27 0,0003 100 99,40

Calismanin bir sonraki asamasinda PSO’ da yer alan
parcacik sayist parametresi Tablo 3’teki gibi
degistirilmistir.

Tablo 3. Parcacik sayisinin degisimine gore elde
edilen sonuglar

Par¢actk  Hizlanma Hata Iterasyon Siire

Sayisi Miktari

3 0,1 0,0017 500 01:35
6 0,1 0,0013 431 01:22
10 0,1 0,0011 253 01.10
20 0,1 0,0012 184 01.20
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30 0,1 0,0011 139 01.18
40 0,1 0,0010 127 01.26
50 0,1 0,0011 105 01.30

4. Sonug ve Oneriler

Bu c¢alismada meme kanseri teshisi icin esnek
hesaplama yaklasimli yazilim sunulmustur. Meme
hiicre verileri yapay sinir aglar1 ve parcacik siirii

optimizasyonu teknikleri kullanilarak
siiflandirlmistir. ' YSA  nmin standart  egitim
algoritmas1 geriye yayilim (BPG) yerine PSO

kullanilarak performans degerlendirmesi yapilmistir.
Alinan deneysel bulgulara gére YSA nin egitim
algoritmas1 olarak PSO (YSA+PSO) kullanildiginda
siiflandirma basarisi arttig1 gézlenmistir. Ayrica yine
PSO kullanimi ile egitim siliresinin olduke¢a kisaldigi
gorilmiistiir. Bununla birlikte PSO
parametrelerinden parcacik sayisinin egitim siiresi ve
hata miktarlar1 {izerinde kayda deger bir fark
olusturmadigl sonucuna varilmistir.
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