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OZET

OZNITELIK SECIMININ GELISTIRILEN BiR YAPAY SiNiR AGI
SINIFLANDIRILMASI UZERINE ETKISI

Esra KAYA AYANA

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Kayhan GULEZ

Bu tez ¢calismasinin amaci on sekiz yas alti bireylerde anemi teshisi yapan bir yapay sinir
ag1 gelistirerek agin siniflandirmasini yapmak ve siniflandirilmasi yapilan bu aga
Oznitelik se¢imi uygulayarak agin performansi Uzerindeki etkisini incelemektir. Ayrica
kontrol sistemleri alanindaki yeri ve dneminden bahsetmek i¢cin mobil robotun duvar
takibi yaparken yon karari veren bir yapay sinir agi gelistirerek agin siniflandirmasini
yapmak ve siniflandirmasi yapilan aga 6znitelik secimi uygulayarak ag performansini
degerlendirmektir.

Bu tez calismasinin uygulama asamasinda, anemi teshisi icin toplam elli hastanin
hemogram tahlil sonuglarindan ve bir uzman kisinin verdigi karardan faydalaniimistir.
Mobil robot icin ise, robottaki sensorlerden alinan verilerden faydalaniimistir.

Bu tez calismasinda, hemogram tahlil sonuclarindan elde edilen veriler; egitim girisleri,
egitim cikislari, test girisleri ve test cikislari olmak Gzere dort farkli excel dosyasi olarak
matlab ortamina aktariimistir. Bes girise (HGB, HCT, MCV, MCH, MCHC) ve bir cikisa (1:
anemi ve 0: saglikli) sahip bir ag gelistirilmistir. Gelistirilen bu ag, egitim verileri
kullanilarak egitildikten sonra test giris verileri ile yapilan siniflandirmanin performans
degerlendirmesi yapilmistir. Agin gercek test sonuc verilerinde yapilan siniflandirma ile
yakin siniflandirma sonuglari Grettigi géralmastar.



Daha sonra olusturulan bu agin siniflandirmasi lizerine 6znitelik segimi uygulayarak,
anemi siniflandirmasini bes girisin ayni oranda etkilemedigi gorulmustlr. Bazi giris
verilerinin siniflandirma tizerine daha ¢ok etkili oldugu belirlenmistir.

Bu tez calismasinin kontrol sistemleri alanindaki uygulamasinin mimkin oldugunu
gormek icin uygulama asamasinda, mobil robotun sensorlerinden alinan veriler egitim
ve test verileri olmak Uzere kullanilmistir. Giris sayisi 24 (sensorlerden alinan yon
bilgileri) ve ¢ikis sayisi 1 (1: hafif saga don 2: tam saga don 3: diz ileri 4: hafif sola don)
olan bir ag gelistirilmistir. Siniflandirmasi yapilan aga 06znitelik se¢me islemi
uygulanmistir. Ve agin performansinin arttigi gézlemlenmistir.

Bu tez galismasi saglik alaninda kullanimi mimkin olan yapay sinir aglarinin, kontrol
sistemleri alaninda da kullanmanin miimkin oldugunu gostermistir. Ayrica 6znitelik
se¢iminin gelistirilen yapay sinir aginin performansi Gzerindeki olumlu etkisi
goralmastir. Ayrica yapay sinir agi ile farkl disiplinler bir araya getirilmeye calisiimistir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik secimi, yapay sinir aglari, anemi, hgb, hct, mcv, mch,
mchc, mobil robot, blogreg algoritmasi
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ABSTRACT

THE EFFECTS OF FEATURE SELECTION ON DEVELOPED ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK CLASSIFICATION

Esra KAYA AYANA

Department of Control and Automation Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Dog. Dr. Kayhan GULEZ

The aim of this thesis is to create a neural network based classifier that diagnoses
anemia disease for children under 18 years of age, and to apply feature selection to
the dataset and see the effects of feature selection on the performance of classifier.
Also, to mention about the importancy of classification on mobile robots, to create a
direction determining neural network structure based on classification. Perform it to
the dataset. Then by applying feature selection to the dataset and repeating learning
process with the most relevant features, to see the effects of feature selection on the
performance of the corresponding classifier.

in the application of this thesis study, hemogram test results of 50 different patients
are used for diagnosis of anemia. Evaluations (or decision) of results (whether the
patient is diseased or not) are made by an expert doctor. For mobile robots the dataset
is taken from (uci) machine learning repository.

in this experimental study, the datas obtained from hemogram test results; are
transferred into Matlab Workspace in 4 excel files (trainin inputs, trainin outputs, test
inputs, test outputs). A network that has 5 inputs (HGB, HCT, MCV, MCH, MCHC) and 1
output(1: anemia ve 0: healthy) is constructed.

Xii



This constructed network, afted being trained with training datas, is tested with test
inputs, and corresponding outputs are compared with the real test outputs. it is seen
that the obtained outputs are very close to the real output values.

Then by applying feature selection it is seen that not every feature has the same effect
on the outputs. Some of the features are more related than some other features.

To see that this thesis is appliciable to the control systems, in the applicatiion phase,
the sensor datas are applied to the network, and corresponding decisions of the sensor
datas are compared with the obtained outputs. A network in which the number of
inputs is 24 (datas from ultrasonic measurement sensors) and the number of output is
1(1: slight right, 2: sharp right, 3: move forward, 4: slight left) is constructed. Then
feature selection is applied to the dataset to find the most important features and the
network is reconstructed with those most important features. it is observed that the
performance of the network is increased.

This thesis has shown that, the neural networks which are applicable to the medical
fields are also appliciable to the control systems. Also the positive effects of feature
selection on neural networks are seen in this study. Also different diciplines are
composed with artificial neural networks.

Keywords: Feature selection, artificial neural network, anemia, hgb, hct, mcv, mch,
mchc, mobile robot, blogreg algorithm

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Literatlirde anemi alaninda birgok galismanin yapildig gorilmistiir. Ama yapay sinir
aglari ile uygulamasi ¢ok fazla gorilmemistir. Bir calismada aneminin belirlenmesi,
bulanik mantik ile yetiskin bireylerde anemi teshisi yapan bulanik bir sistem, baska bir
calismada ise yetiskin bayanlarda anemi teshisi yapan bir yapay sinir agi gelistirildigi

gorilmastir.

Literatlr Ozeti bashgl altinda en eski tarihlerden bugline kadar tez konusuna yakin
yapilan galismalari 6zetlemek mimkindir. 1996 yilinda siniflandirma igin yerel lineer
algilayicilar [11] ve 2004 yilinda yapilan 6zellik secme (FS) ile yapay bagisiklik tanima
sistemi (AIRS) kullanilarak medikal teshise gidis [12] calismalari yapilmistir. 2007 yilinda
duygu siniflandirma probleminde 6znitelik secim algoritmalari kullanarak 6zniteliklerin
sinif ayirt edebilme kabiliyetinin iyilestirilmesi [13] calismasi géze carpar. 2008 yilinda
yaptlan oridnti tanima uygulamalarinda alt uzay analiziyle oOznitelik secimi ve
siniflandirma [14], genellestirilmis bir ortak bilgi yaklasimi ve onun 6zellik se¢ciminde
kullanimi [15] ile 6zellik segimi, siniflama ve 6ngori uygulamalarina yonelik birliktelik
kurami ¢ikarimi ve yazilim gelistirilmesi [16] calismalarini gérmek mimkindir. Yine
ayni yilda otomatik metin siniflandirmadaki mevcut ve yeni Oznitelik secimi
metrikslerinin degerlendirilmesi [17], bilgi kazancina dayali 6zellik secme yontemi ve 6z
organizasyon yontemi kullanarak saldiri tepiti yapan bir ag [18] calismalari gdze carpan
calismalardandir. Oriintii tanima ve dznitelik secme ydntemleri kullanarak kisa zaman

sonraki yol trafik hiz ongorisi [19] calismasi da 2008 yilinda yapilmis ilgili



calismalardandir. 2009 ‘da yapilan kararli ve basarimi yliksek 6znitelik segimi [20] ve
robotun yon gorevinin sinir agl 6grenmesinde kisa sireli hafiza mekanizmasi: Bir
durum calismasi [21] gbze carpan calismardandir. 2010’ da s6zclik bagimhhgi ve sinifa
dayali 6zellik segmenin analizi igin gelismis metin siniflandirma performansi [22] ve
ortak bilgi tahmin metodu kullanarak 6zellik segme [23] yapilan ¢alismalardandir. 2011
yilinda 0Ozellik segme yontemlerini biraraya getirerek gelismis metin kategorizasyon
performansi [24] ve metin siniflandirmada boyut azaltmanin etkisi ve 6zellik se¢imi [25]
calismalari yapilan calismalardandir. 2012 yilinda 6zellik secme ve kredi risk analizi
uygulamalarinda transfer 6grenme algoritmalari [26], bilgisayar sistemlerinde fark
fonksiyonu tabanli 6zellik secme yonteminin gelistirilmesi [27] ve kural tabanli
siniflandirmada  6zellik se¢cme [28] calismalari yapilmistir. Ayni yilda fMRI veri
kullanarak bilisseel durum siniflandirmasi  igin  6zellik se¢me tekniklerinin
degerlendirilmesi ve gelistiriimesi [29] calismasini gormek mimkindir. 2013 yilinda
bobrek nakli gecirmis hastalarda akill yontem tabanh yeni 6znitelik segme algoritmasi
gelistirilmesi [30] ve CAC veri setinde gelistirilmis siniflandirma performansi icin 6zellik
secme ve ayriklastirma [31] calismalari yapilmistir. Ayni yilda akill telefonlarda
cevirimici faaliyet tanima icin etkili 6zellik secme [32] ve genom genis baglantih
calismalar igin bir hibrit 6znitelik secim modeli [33] calismalari yapiimistir. 2014’te gen
ifade verilerinde Oznitelik secimi ve siniflandirma [34], 6znitelik secimi ile makine
0grenme yontemlerinin bir araya getirilmesi [35] ve glizel konusmanin hesaplanmasi
icin rastgele ayirt edici kestirim tabanli 6zellik secme [36] calismalarini gormek
mumkindir. Yine ayni yil igerisinde 06zellik secimi icin farkli evrim ve yapay ari
kolonisinin bir hibrit yaklasimi [37], radarla insan hareket siniflandirma igin bilgi-
kuramsal tabanli 6znitelik secimi [38] ve duygu analizinde 6znitelik segme metriklerinin
degerlendirilmesi: tlirkge film elestirileri [39] calismalarini gormek mimkindir. Ayrica
on ylkleme, toplama, ayristirma ve Oznitelik secme ile bir karar agaci tabanh saldir
tespit sistemi [40] calismasini gérmekte mimkiindir. Son olarak 2015 yilinda metin
kategorizasyon performansinda 6zellik secme metriksinin etkinligi [41], akustik otizm
teshisi icin ortak bilgi tabanli 6zellik segme [39] ve cocuklarda anemi teshisi yapan

yapay sinir agi gelistirme [42] calismalarini gérmek mimkiinddr.



Literatlirde yapilan galismalardan farkli olarak bu tez galismasinda gergek veri setleri
kullanilarak on sekiz yas alti bireylerde anemi teshisi yapan bir yapay sinir agi
gelistirilmistir. Gelistirilen bu yapay sinir aginin performansini yani dogrulugunu
arttirmak igin 6znitelik se¢cim yontemlerinden olan blogreg algoritmasi uygulanmistir.
Oznitelik segmenin uygulanmasi sonucunda elde edilen etkin girislerle ag yeniden
egitim islemine tabi tutulmustur. Agin performansinin arttigi goérilmuistiir. Ayrica
mobil robot alaninda da uygulanabilirligini gostermek ve ¢ok fazla giris bilgisine sahip
robotun etkin girislerini belirlemek igin 6znitelik se¢im ydntemlerinden olan blogreg
algoritmasini mobil robot icin gelistirilen yapay sinir agina da uygulanmistir. Bu ¢alisma

ile de kontrol sistemlerindeki yeri ve 6nemini gormek mimkundr.

1.2 Tezin Amaci

Bilgisayar tabanli teshis yapma ve karar verme islemleri genellikle makine 6grenmesi
algoritmalari araciligiyla teshis yapma ve karar verme islemlerinin yapilmasi saglanir.
Bu islem, herhangi bir elektronik veri tabanindan en gugli sorunlari ifade edebilen
bilgisayar modellerini ya da kurallari elde etmek icin gelistirilen bilgisayar programlari

ile makine 6grenmesi kullanilarak yapilhr.

Makine 06grenmesi yontemleri iki tipe ayrilir: Bunlar danismanli 6grenme ve
danismansiz 6grenmedir. Dogru sinif degiskeniyle bir veri tabanindan en iyi ifade
edilen bilgisayar modelini bulan makine 6grenmesine danismanli 6grenme ve herhangi
bir sinif degiskenini kullanmadan bir veri tabanindan faydalanan makine 6grenmesine
ise danismansiz 6grenme denir. Siniflamaya ihtiya¢ duyan bilgisayar modelinde veri
tabanindaki degiskene ise sinif degiskeni denir. Makine 6grenmesi yonteminin birgok

tlrd vardir. Bunlar;

e  Yapay bagisiklik sistemleri
e  Sinir aglari

e  Karar agaclari

e Bayes aglari

e  Genetik algoritmalar



v.b. olarak siralanabilir [11].

Makine 6grenmesi yontemlerinde iki farkli uygulama basamagi vardir. Bunlar egitme ve
test basamaklaridir. Herhangi bir bilgisayar modeli veri tabaninda 6rnek bir veri
setinden olustugu anki asamaya egitim basamagi denir. Gelistirilen bilgisayar modeli,
veri tabaninda bilinmeyen 6rneklerden elde edilen veri tabanindan test edildigi

basamaga ise test basamagi denir.

Bu tez g¢alismasinda makine 6grenme yodntemlerinden olan yapay sinir aglari ve

Oznitelik se¢me yontemlerinden olan blogreg kullaniimistir.

Asagida yapay sinir aglarinin 6grenme cinsine gore tirleri verilmistir.
e Ogrenme siiresine gére yapay sinir aglari

e Ogrenme algoritmalarina gore yapay sinir aglar

Ogrenme siirecine gore yapay sinir aglari, statik ve dinamik 6grenme olarak ikiye ayrilir.
Ogrenme algoritmalarina gére ise danismanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme olarak

Uge ayrilir.

Yapay sinir aglarinin standart tasarim ve isleyisi bulunmamasina ragmen isleyisleri
benzerdir. Noron agirliklarinin diizenlenmesi ve néronlarin dizilimleri icin yapilan
hesaplamalar tir ve zaman bakimindan (¢ ayri dalda inceleyebiliriz. Ayrica birgok
yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bunlar: Perceptron, adeline, MLP, LVQ, hopfield,
recurrent, SOM, ART ve PCA olarak siralanabilir. Yapay sinir aglari tirleri ise asagida

verilmistir [47].
e Tek katmanli sinir aglari
e  Cok katmanli sinir aglar

Bu tez calismasinda ileri beslemeli cok katmanli yapay sinir agi kullaniimistir. ileri
beslemeli aglarda, giristen ¢ikisa dogru sirali katmanlar halinde néronlar bulunur. Bir
katmandan yalnizca kendinden sonraki katmanlar ile arasinda bag bulunmaktadir. Aga
gelen bilgiler sirasiyla giris, ara ve ¢ikis katmanlarindan islenerek gecer daha sonra ise

disa aktarir.



Gok katmanlh sinir aglari ise, gizli katman sayilari bir veya birden fazla olan ileri belemeli
sinir aglaridir. Genellikle minimum bir gizli katman, bir giris ve bir gikistan olusan

aglardir.

Ayrica bu tez g¢alismasinda kullanilan blogreg ise matlab ortaminda kullanilan bir

algoritma uygulamasidir. Oznitelik secme algoritma ydntemleri asagida verilmistir. Bu

yontemler;

e BlogReg

e  ChiSquare
e FCBF

e Fisher Score

e  GiniIndex

e [nformation Gain

° Kruskal-Walls

e Relief-F
e SBMLR
e T-test

e Spech
e Spech

e CFS

e mRMR

olarak siralanabilir [12].

1.3 Hipotez

Bu tez calismasinin birinci bélimiinde, tez calismasina genel bir bakis acisi elde etmeye
yonelik olarak temel teorik bilgiler verilmistir. Diger bolimlerin isleyisi ve tezdeki

orijinal katkilar ise asagida verilmistir.


http://featureselection.asu.edu/documentation/blogreg.htm
http://featureselection.asu.edu/documentation/chisquare.htm
http://featureselection.asu.edu/documentation/fcbf.htm
http://featureselection.asu.edu/documentation/fisher.htm
http://featureselection.asu.edu/documentation/gini.htm
http://featureselection.asu.edu/documentation/infogain.htm
http://featureselection.asu.edu/documentation/MRMR.htm

ikinci béliimde, anemi kavrami tanitilarak, anemi teshisi ve anemi teshisinde kullanilan
bulgular agiklanmistir. Ayrica anemi teshis siireci ve doktorun karar verme

mekanizmasi hakkinda bilgiler verilmistir.

Uglincii bélimde, yapay zeka kavrami tanitilarak, yapay zeka tekniklerinden olan yapay
sinir aglari olusturulmasi detayli olarak agiklanmigstir. Gerekli veri setleri de bu bolimde
verilmis ve matlab ortamina nasil aktarilacagl detayli olarak anlatiimistir. Ayrica agin
egitim ve test islemleri sonucunda elde edilern sonuclar da bu bélimde verilmis ve
agin performans ile dogruluk degerlendirmesi hakkinda acgiklamalar yapilmistir. Bu
bolimde yapilan uygulamada veri sayisi az oldugu igin sinir agi arag kutusu kullanilmasi

tercih edilmistir.

Dordincl bolimde, onceki bélimde yapilan sinflandirma (zerine Oznitelik segimi
amagli olarak blogreg algoritmasi yontemi kullaniimasi gergeklestirilmistir. Performans
artisi icin bircok alanda o6znitelik se¢imi uygulamasina olduk¢a fazla gereksinim
duyulabilmektedir. Bu bélimde de anemi teshisine yonelik dznitelik segimi yapabilmek
icin blogreg yontemi 6nerilmistir. Bu yontem veri tabanlari lGzerinde test edilmistir.
Ayrica elde edilen sonuglar ile agin performans ve dogruluk degerlendirmesi yapilmis

ve boluim Ucteki sonuclarla kiyaslanmistir.

Besinci bolimde, yapay sinir agi ile yapilan siniflandirmanin ve 0Oznitelik se¢iminin
kontrol sistemlerindeki yeri ve 6neminden bahsedilmistir. Bu amacla mobil robotun
yon karari veren siniflama islemi gerceklestirilmistir. Literatlirde mobil robotun yén
siniflandirmasina az da olsa rastlanmaktadir. Fakat yon kararinin basarimini
arttirabilmek icin blogrem algoritmasi ile Oznitelik secimi yapilmistir. Dogruluk ve
performans basariminin artisinin  saglandigini  gérmek igin Oznitelik segimi
uygulanmadan onceki siniflandirma sonucu ile kiyaslamasi yapiimistir. Bu bolimde
yapilan uygulamada veri sayisi fazla oldugu icin yapay sinir agi algoritmasi

gelistirilmistir.

Altinci bélimde, tez ¢calismasinin sonuglari irdelenmis ve tez kapsaminda elde edilen
kazanimlar vurgulanmistir. Sonug olarak hem hemogram tahlil sonuglarina bakarak

anemi teshisi yapma hem de mobil robotun sensorlerinden alinan verilerinikullanarak



yon karari verme 6ngorisu Uretilebilmektedir ve bu islemleri hizli gergeklestirebilmek

icin matlab ortaminda yapay sinir aglari gelistirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda farkli veri setleri kullanilarak blogreg algoritmasinin guglUlGg
Uzerinde durulmaya calisilmistir. Ayrica farkli veri setleri Gzerinde uygulanarak 6znitelik

yontemlerinden olan blogreg algoritmasinin kullanilabilirligi incelenmistir.



BOLUM 2

ANEMI

2.1 Anemi

Hasta olmayan kisilerdeki hemoglobin seviyesinin ve/veya eritrosit sayisinin ideal
araligin altina diismesine “Anemi” denir. Aneminin tirleri mevcuttur. Ama en fazla
demir eksikligi anemisi goralir. Kemik iliginde eritropoezin devam ettirilebilmesi igin
lazim olan demir eksikliginin neden oldugu anemi, demir eksikligi anemisi olarak
adlandiriimaktadir. Hastalik durumuna, hayatin her asamasinda rastlaniimakla birlikte
onsekiz yas alti bireylerde ve bayanlarda daha ¢ok rastlanir. Bunun asil sebebi, genel
itibariyle viicudun gereksinimi ile viicuda alinan demir miktari arasindaki dengesizliktir.
Onsekiz yas alti bireylerde hizli gelisim, hamilelikte artan demir ihtiyaci ve bayanlarda
gorilen adet donglisii demir eksikligine sebep olan fizyolojik sebeplerdendir. Diinya
genelinde en oOnemli beslenme eksikliklerinden biri demir eksikligidir. Gelismis
Ulkelerde gelismemis Ulkelere gore demir eksikligi prevelansi daha azdir. Teknolojinin
ilerlemesi ve bilgi erisiminin kolaylasmasiyla premature ve diisik dogum ile dogan
bebeklerin sayisinin artmasi, demir eksikliginden kaynakli anemi hastaligini daha kiglk
yaslarda ortaya cikarmaktadir. Hematolojide teshis yapabilmek icin muayene,

arastirma ve laboratuvar yontemlerinden faydalanilir.

2.2 Anemi Teghisi

Doktor, hemogram tahlil sonuclarini baz alarak, “anemi” veya “saghkl” karari

vermektedir. Bu karari verirken doktor asagida tanimlariyla verilen bulgulari goz



ontinde bulundurur. Anemi teshisi yaparken faydalanilan bes temel bulgunun tanimlari

asagida verilmistir.

Hgb : Kanin igindeki hemoglobin sayisini,

Hct : Kanin igindeki hemotokrit sayisini,

Mch : Eritrositlerin igindeki ortalama hemoglobin sayisini,
Mchc : Eritrositin hemoglobin yogunlugunu yizdelik olarak,
Mcv : Eritrosit ortalama birim hacmini

ifade eder.

Anemi teshisinde aslinda bes temel bulgu esas alinsa da aralarindaki bazi bulgular
sonug Uzerinde daha ¢ok etkilidir. Fakat bes bulgunun degerleri arasindaki iliski g6z ardi
edilemez. Bu sebeple doktor genel bir karar verirken bes bulgunun sonuglarini da

inceler ve anemi ya da saglikli kararini verir.

Doktor karar verirken hemogram tahlillerinin yani sira hastanin fiziksel muayenesini ve
hastanin doktora verdigi bilgileri de dikkate alir. Kan hicreleri mikroskobik olarak
incelenerek, kan hemoglobini, serum ferritin seviyesi, demir baglama seviyesine de
bakilir. Doktor bu isleme bazi hastaliklarla karistirmamak (mesela akdeniz anemisi) igin

dikkat etmelidir.



BOLUM 3

YAPAY SiNiR AGl OLUSTURMA

3.1 Yapay Sinir Agi

insanda var olan ve dgrenme, algilama, problem ¢dzme gibi 6zelliklere sahip zeka
kavraminin yaptigi islemleri, gelisen teknoloji sayesinde bilgisayar ortaminda
gergeklestirmeye calisan ve birden fazla disipline sahip olan bilisim alanina “Yapay
Zeka” denir. insana ait olan karar verme, tecriibe elde etme, tam olmayan bilgi ile
problem ¢6zme, vyeni tecribeler kazanma ve karsisina ¢ikan farkli sorunlari yeni

verilerle ¢ozebilme islemlerini yapar.

Yapay zeka sistemlerini diger programa dillerinden ayiran farklar asagida verilmistir.
e Busistemler kendilerine 6gretilen bilgileri kullanir.

e Daha cok sezgisel olarak hareket edebilen algoritmalar kullanir.

e Yanlis sistem gelistirip yanls karar verebilirler.

Yapay zeka sistemlerinde kullanilan teknikler ise asagida verilmistir.

e Uzman sistemler

e  Bulanik mantik

e  Genetik algoritmalar

e  Yapay sinir aglari
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Yapay sinir aglari kullanim alanlar robotik, endistri, otomotiv ve saglk vb. olarak

verilebilir.

Yapay sinir aglari ile asagidaki islemler yapilabilir.

e Tahmin etme

e Regresyon

e Kararverme

e Siniflandirma

e Kontrol sistemleri benzetimi

e lyilestirme (optimize etme)

e Dogrusal olmayan sinyal isleme ve sistem modelleme

insanda var olan sinir sisteminin fonksiyonlarina yapay sinir agi sistemininde karsilik

gelen fonksiyonlarin isimleri Cizelge 3. 1’de verilmistir.

Cizelge 3. 1 insan sinir sistemi ve yapay sinir agi sistemi

Yapay Sinir Agi Sistemi insan Sinir Sistemi
islem yapan eleman Noéron

Toplama islemini yapan fonksiyon Agac (dendrit)

Transfer fonksiyonu Hlcre govdesi

Elemanin gikisi Sinir lifi (akson)
Agirliklar Baglanti noktasi (sinaps)

Yapay sinir aglari agirlandirilip birbirine baglanan islem birimlerinden olusur ve temeli

matematiksel islemlerdir.

Bu tez calismasinda kullanilan ¢ok katmanl algilayicilarin temeli hata-dogru 6grenme
kuralina dayahldir. Cok katmanli algilayicilarda islem yapilirken néronlarin agirliklar
kullanihir. Cok katmanh algilayicilar G¢ ayirt edici 6zellige sahiptir. Bunlar asagida

verilmistir.
e Her bir néronun modeli bir nonlinear aktivasyon modeli (denklem 3.1) icerir.

11



1

¥ = HTP(—E{,-] (3.1)

Yukarida verilen denklem 3.1’de gecgen ifadelerin tanimlari asagida verilmistir.
Vi : Uyarilmis yerel alan (btln synaptik girislerin toplami olan agirliklar)

J 1 Néron

Yi: Noronun gikigi

e Ag bir veya birden fazla katman igerir.

e Agin sinapslari tarafindan belirlenen giicli baglantilar igerir.

Bu tez calismasinda kullanilan ¢cok katmanli algilayicilarda geri yayilim algoritmasi

asagida denklemlerde verilmistir.

Denklem 3.2 n. iterasyondaki j néronunun gikisindaki hata sinyalini verir. Cikis noktasi j

ile belirtilmistir.

e;(n) = d;(n) —y;(n) (3.2)

Noéron j icin hata enerjinin ani degerine bagli olarak toplam hata enerji degeri denklem
3.3’te verilmistir.
1 o
5(n) = EZ e2(n) (3.3)
JEC

Egitim veri setindeki toplam 6rnek sayisi olan N’ye ve agin ¢ikis katmanindaki tim
noronlarin enerjilerine bagli ortalama kare hata enerji ifadesi denklem 3.4 ‘teki gibi

bulunur. Egitim seti boyutu N’ye gére normalizasyon islemi yapilir.

N
1
5. = EZ §(n) (3.4)
n=1

Sekil 3.1 ‘de tek bir katmandaki bir j n6ronuna gelen sinyallerin gosterimidir. J néronu
ile baglantili aktivasyon fonksiyonunun girisindeki uyarilmis yerel alan denklem 3.5’te

verildigi gibidir.
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v;(n) = Z w;; (n)y;(n) (3.5)

Denklem 3.5 ‘ te verilen m j néronuna uygulanan toplam giris sayisini, wj sinaptik

agirhg (sabit giris yaniti yo=+1) uygulanan nérona bj esittir. Bu ylizden n. iterasyondaki
j. néronun gikisinda olusan y; fonksiyon sinyali denklem 3.6 da verilmistir.
y,(m) = @, (v;(m) (3.6)
Bu ¢alismada kullanilan geri yayilim algoritmasi 6zetle denklem 3.7’de ifade edildigi

gibidir. Burada w; (n) agirhgin dogrulugunu, 1 dgrenme parametresini, n’.'i'}-(n] yerrel

agirhgi ve v; (1) j néronunun giris sinyalini ifade eder.
wy;(n) = w.6;(n).y;(n) (3.7)

yn-—.-j-l

() ¥in) -1
: o - —0 ej(n]

Lo
4
k

Sekil 3. 1 Bir néronun cikisinin detaylarini vurgulayan sinyal akis grafigi [48]
Bu tez calismasinda ¢ok katmanli algilayicilarda sirasiyla asagidaki islemleri yapilir.
e Baslangic

e  Egitim verilerinin sunulmasi
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e ileri hesaplama

e  Geri hesaplama

e Topoloji

e iterasyon islemleri

Esas olarak hata geri yayllim 6grenmesi agin iki farkli katmaninda olur. Bunlar ileri ve
geri yoldur. ileri yolda, bir giris vektorii (aktive eden cift) agin duyumsal digiimlerine
uygulanir ve etkisi katman katman iletilir. Sonug olarak agin ¢ikisi olarak bir ¢ikis
vektori Uretilir. ileri yolda agin sinaptik agirliklari sabittir. Geri yolda ise, sinaptik
agirliklar bir hata- dogruluk kuralini benimser. Ozellikle agin dogru yaniti, istenen yanit

arasindaki fark hatayi verir. Sekil 3.2’de akis diyagrami verilmektedir.

w@= 5

= @) o -1 dy
Xy —;/ -
u”? @) 0, -1 @ dy
Iz —Lr —? - {0
! v e() 0. -1 €2 d,
x —C -~
3 1 _‘F
3'3-
o |08
" I {:} e]
(") £
1#°()
Ye ] 63
o -] i’ i
51!} 551] 55]} ai?} aéz‘.l Egl}

Sekil 3.2. Geri yayilim 6grenmenin sinyal akis grafik 6zeti: Ustteki grafik ileri alttaki ise

geri yon [48]

Bu tez calismasinda yapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir agi ile farkh disiplinler
bir araya getirilmeye calisilmistir. ilk uygulama asamasinda yapay sinir agi
olusturulurken, teshis icin uzman bir kisinin vermis oldugu karardan yararlaniimistir.

Buradaki uzman kisi, bir cocuk doktorudur.
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Baglangigta, anemi hastaliginin teshisi ile ilgili uzman kisiden hangi degerlerin sonug
belirlemede kullaniimasi gerektigi bilgisi elde edilmistir. Doktordan alinan yardim
sonucunda hastaliga sebep olan bulgular giris olarak belirlenmistir. Buna gore beg giris
ve bir ¢ikisa sahip ag Uretilecektir. Sistemin girisleri HGB, HCT, MCV, MCH ve MCHC
verilerinin sayisal degerleridir. Sistemin cikisi ise saglkli veya anemi yani “0“ ya da “1”
dir. Ayrica hastaneden alinan hemogram tahlil sonuglarindaki anemi teshisinde énemli

olan bulgulardan, giris verileri elde edilmistir.

Doktorun elde edilen giris verilerine bakarak verdigi anemi ya da saglikl karari ¢ikis
verisini belirler. Elli adet onsekiz yas alti bireyin giris ve ¢ikis verileri excel ortamina
aktarilir. Excel ortamindaki bitin veriler ise, 6 stitun ve 50 satir olarak olusturulur.
Egitim ve test verilerinin homojen bir sekilde, sirasiyla % 60 ve % 40 oraninda
ayristirilmasi saglanir. Ayristirma islemi, her iki gruptaki kisi sayisinin yari anemi ve yari
saglikh olmasina dikkat edilerek gerceklestirilir. Bu ayristirilmis veri kiimeleri, matlab

ortaminda yapay sinir agi gelistirmek igin kullanilir.

Cizelge 3. 2’de toplam 50 hastanin hastaneden alinan gergcek hemogram tahlil
sonuclarina gore bulgular (bes giris) ve teshis (bir cikis), egitim verisi ve test verisi

olmak Gzere iki farkh excel dosyasi halinde verilmistir.

Yapay sinir agi olusturulurken matlab ortamina egitim giris verileri, egitim cikis verileri
test giris verileri ve test cikis verileri olmak (zere sirasiyla [5x30], [1x30], [5x20] ve
[1x20] boyutunda matris olarak olarak aktarilmistir. Girilen bu verilerin matris
boyutundan kaynaklanan problemi ¢6zmek icin “transpoze” komutu ile transpoz islemi

uygulanmistir.

Sistemin sahip oldugu bes girisin sayisal degerlerini 0-1 araligina cekmek icin
“normalizasyon” islemi uygulanmistir. Cikislar ise zaten 0-1 araliginda oldugu igin

normalizasyon islemi uygulanmaz.

Normalizasyon islemi, “[normalize_excelverisi,psl]=mapminmax(excelverisi)” komutu
ile gerceklestirilir. Artik giris verileri, egitim ve test islemleri icin uygun hale

getirilmistir.
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Cizelge 3. 2 Gergek hemogram tahlil sonuglarina gore egitim verileri

HGB HCT MCV MCH MCHC Anemi(1),Saglikli(0)
7,27 22,50 84,10 27,10 32,30 1,00
11,70 35,30 73,10 24,30 33,30 0,00
14,60 44,00 79,00 26,20 33,10 0,00
12,30 37,70 79,10 25,80 32,50 0,00
9,53 28,50 77,30 25,80 33,40 0,00
10,20 30,10 78,50 26,60 33,90 0,00
8,54 25,70 86,90 28,80 33,20 0,00
7,71 23,40 85,00 28,10 33,00 1,00
6,64 21,60 73,60 22,60 30,70 1,00
7,47 22,90 86,70 28,30 32,60 1,00
7,32 22,00 87,10 28,90 33,30 1,00
7,47 22,10 84,00 28,50 33,90 1,00
7,12 21,00 83,70 28,40 34,00 1,00
7,84 23,00 80,80 27,60 34,10 1,00
7,66 23,40 80,70 26,50 32,80 1,00
7,65 22,60 81,70 27,60 33,80 1,00
7,26 21,90 79,60 26,40 33,10 1,00
12,10 36,30 82,80 27,60 33,40 0,00
7,99 24,90 82,90 26,60 32,10 1,00
7,93 23,10 74,40 25,50 34,30 1,00
7,53 22,00 74,20 25,40 34,20 1,00
7,66 23,50 73,60 24,00 32,60 1,00
14,30 43,50 83,10 27,30 32,80 0,00
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Gizelge 3. 3’te verilen test verilerinin bes girisi yapay sinir agini egitme isleminde

kullanilmistir. Cikis verileri ise yapay sinir agl egitildikten sonra elde edilen sonucun

dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilmistir. Gercek test sonuglari ve yapay sinir

aginin Urettigi sonuglar karsilastirilarak agin performansi ile ilgili yorum yapilabilir.

Cizelge 3. 3 Gergek hemogram tahlil sonuglarina gore test verileri

HGB HCT MCV MCH MCHC Anemi(1),saghkh(0)
6,80 20,60 88,30 29,10 32,90 1,00
8,77 28,90 54,00 16,40 30,30 0,00
10,50 33,10 70,00 22,20 31,70 0,00
9,79 31,30 56,70 17,80 31,30 0,00
12,70 40,30 91,20 28,80 31,50 1,00
7,26 33,00 80,00 27,10 33,80 0,00
6,71 21,00 89,00 28,40 31,90 1,00
6,89 20,50 80,50 27,10 33,60 1,00
7,18 21,70 85,20 28,10 33,00 1,00
13,80 42,60 77,20 25,10 32,40 0,00
7,00 20,80 78,80 26,50 33,70 1,00
6,44 19,40 70,10 23,30 33,20 1,00
7,84 22,90 88,00 30,10 34,20 1,00
7,68 25,40 56,10 17,00 30,30 1,00
14,10 42,40 80,40 26,70 33,20 0,00
13,40 39,80 75,90 25,60 33,70 0,00
3.1.1 Ag Mimarisi

Yapay sinir aglari (YSA), sinir hiicreleri, noronlar, sinaptik baglantilar ve transfer

fonksiyonlarindan olusan matematiksel sistemlerdir. insan sinir sistemine benzer bir

yapisi ve calisma prensibi vardir. Birden fazla basit islem birimlerinden olusmaktadir.
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Her bir islem, Her bir giris verisini alarak bir agirlik verisi ile agirliklandirir ve bir sonug

verisi olusturur. Bu dongi sayesinde agin 6grenmesi gerceklestirilir.

Tez ¢alismasinin bu asamasinda veri sayimiz 50 adet oldugu igin matlab ortaminda
yapay sinir aginin arag kutusu kullanilmistir. Ag,” iki katmanli” ve “ileri beslemeli ¢oklu
algilayicl” olarak gelistirilmistir. Ag igin uygun ndron sayisi, néronun farkli sayisal
degerleri girilerek ag, egitme islemine tabi tutulup agin en iyi sonucu verdigi néron
sayisi secilmistir. Calismada, birden fazla deneme yapilarak bu deger 100 néron olarak
bulunmustur. Aktivasyon fonksiyonu belirlenirken ise, gesitli aktivasyon fonksiyonlari
denenmistir. Fakat egitme isleminin ideal sonucunu tanjant-sigmoid (tansig)

fonksiyonunun verdigi gorilmustiir. Calismada ayni zamanda aktivasyon fonksiyonu

olarak tanjant-sigmoid (tansig) kullanilmistir. Yapay sinir aginin igyapisi ise Sekil 3. 3’te

verilmistir.
Gizli Katman
Girisg Katmani
HGB
HCT
Cikis Katmani
MCV )
MCH 1: Anemi
MCHC 0: Saglikh

Sekil 3. 3 Gelistirilen yapay sinir agin yapisi

3.1.2  Egitim Verisi islemleri

Egitim giris, egitim cikis, test giris ve test ¢ikis verileri ile ilgili diizenleme ve hesaplama
gibi islemler matlab ortaminda yapilmistir. Matlab ortaminda “nntool” komutu ile
araylz cagrildiktan sonra veriler “import” komutuyla aktarilmistir. Bu islem ile egitim
giris ve test giris verileri giris verisi olarak, egitim cikis verisi ise hedef veri kismina

aktarilmasi saglanmustir. islemlerin yapildigi arayiiz Sekil 3. 4’de verildigi gibidir.
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Source Select a Variable Destination

Irnport frem BMATLAB workspace [ine selection) MName
B

& Load frem disk file &g

MAT-file Mame niormalize_eg Irnport fs:
nomalze_tg
Wsershreceph Docurmentsh\ MATLAE \matlab.rat ps Mebwork
Browse g Input Data

@ Target Data
Initial Input States
Initial Layer States
Output Data

Error Data

Sekil 3. 4 Agin egitimi igin gerekli verilerin aktarilmasi

III

Matlab ortaminda kullanilan “nntool” komutuyla acilan arayiz araciligiyla yeni bir ag
olusturulma islemi baslatilmistir. Agin giris ve hedef verileri, egitim fonksiyonu,
0grenme fonksiyonu, néron sayisi, performans fonksiyonu, katman sayisi ve transfer
fonksiyonu parametreleri agin en iyi sonug¢ vermesi saglanacak sekilde secilmistir. Agin
icyapisini arayliz araciligiyla gorintilemek minkindir. Bu islemler ile ag egitim
islemine hazir hale getirilmistir. Agin parametreleri; agin tipi olarak ileri beslemeli
algilayici, giris verisi olarak egitim verisi, hedef verisi olarak test verisi, egitim
fonksiyonu olarak trainlm, 6grenme fonksiyonu olarak learngdm, ndron sayisi olarak
100, performans fonksiyonu olarak mse, katman sayisi olarak 2 ve transfer fonksiyonu
olarak tansig secilmistir. Ag icin en uygun parametreler deneme yontemi kullanilarak

bulunmustur. Bu islemler, Sekil 3. 5’te verilen yapay sinir agi araylzi araciligiyla

gercgeklestirilmistir.

| Fletescrk | Dasa

Plaarme
et rked

Metwaork Prop-erities

Fletssork Type: Feed-fornwand backpnoge -
Tmpurt data: noornalize_eg ——
Taroet data: e i -
Training Ffumcticomne I TFRAIRILRE -
Aqlaption bearmimg funotion: LEARMGDRA
Ferfomrmmances fusncison: I MASE -
FMurmber of layers: 2

Properties fors I Layper B i |

Murmber of meuncns: 10
T ransfesr Functbon: TP SES =l

I T wieww | I o Flestore Defauwits

Sekil 3. 5 Ag olusturma arayutizi
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Yapay sinir agl olusturulduktan sonra agin egitim islemi gergeklestirilmistir. Egitim
parametreleri de ag parametrelerinin bulundugu gibi deneme ydntemi uygulanarak
uygun degerler elde edilmistir. Bulunan uygun deger egitim parametreleri ile agin
egitim islemi yapilmistir. Egitim parametrelerinin en uygun degerlerinin segilmesi
islemi Sekil 3. 6’te verilmistir. Ayrica ag egitim islemlerinde en verimli sonucu “veren

geri yaylhm yontemi” kullanilmistir.

TmMg Info Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 01

show 25 mu_ine 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 0

max_fadl 6000

23 Train Network

Sekil 3. 6 Egitim parametrelerinin belirlenmesi

Optimum ag parametreleri ile egitim islemi tamamlandiktan sonra performans,
regression ve egitim durumu grafikleri elde edilmistir. Bu grafiklere bakarak
olusturulan yapay sinir ag1 performansi yorumlanabilir. Sekil 3. 7’te egitim ve test
egrileri birbirini takip ettiginden dolayi agin performansi iyi olarak kabul edilir.

Best Valldation Performance Is 0.013649 at epoch 2

9 = Train

10 = Valldation
— Test o
s Best

raN
N4

Mean Squared Error (mse)
3

10® ! ! ! i ! ! ! ! !
[ 05 1 15 2

25
5§ Epochs

Sekil 3. 7 Ag performansi
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Yapay sinir aginin egitim islemi yapildiktan sonra agin regresyon bilgisi hakkinda yorum
yapilmasi mimkindir. Bir analiz yontemi olan regresyon, iki veya daha ¢ok degisken
arasindaki iliski durumunu o6lgmek igin kullanilir. Boylece egitim sonucuna gore agin

kestirimi yapilr.

Sekil 3. 8’de verilen toplam regresyon sonucuna bakilarak elde edilen basari gorilebilir.

: R=0.71376
®

O Data
—Fit

cY=T

I

Output ~= 0.7*Target + 0.68
©

Sekil 3. 8 Regresyon grafikleri

3.1.3  Test Verisi islemleri

Agin egitim islemi tamamlandiktan sonra test verileri kullanilarak egitilen ag test
edilmistir. Elde edilen ag sonug verisi, gercek test cikis verisi ile karsilastiriimistir. Test
veri boyutu [1x20] oldugu icin ag sonuc¢ verisi matris olarak matlab ortaminda
kaydedildikten sonra gercek test verisi ile kiyaslanmistir. Sadece bir tane sonug
verisinin uyusmadigl goruldigu icin agin performansi iyi olarak kabul edilebilir. Ag
sonucu ve gercek test sonucunu karsilastirma islemini matlab’ta plot komutu ile

cizdirip gostermekte miumkindr.

Ag performans ve dogruluk 6lgltlerinin hesaplanmasini matematiksel olarak yapmakta

mumkiindir. O halde;
Gercek test sonucuna gore hasta sayisi = 10 =a,
Agin egitim sonucuna goére hasta sayisi=9=b,

Gercek test sonucuna gore saglkli sayisi=10=c,
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Ag saglikli sayisi=11=d,

Gergek test sonucuna gore saglikli, agin hasta buldugu kisi sayisi =0=e,

Gercek test sonucuna gore hasta, agin saglikh buldugu kisi sayisi =1=f,
Hassasiyet=a/(a+e) % =10/10 % =100,

Dogruluk= 10/(10+f) % = 10/11 % = 90.909

Olarak bulunur. Dogruluk ve performans olgitleri matlab ortaminda da elde edilmistir.

Agin dogruluk degeri % 90.99 oldugu icin gelistirilen yapay sinir aginin saglik alaninda

kullanimi mimkundur.
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BOLUM 4

OZNITELIK SECMENIN UYGULANMASI

4.1 Oznitelik Segme

Yapay sinir aglarinin, 6znitelik segme algoritmalari ve ¢ok fazla egitim seti ile iyi bir

dogruluk elde etmeleri mimkindr.

Oznitelik secimi, gercek veri setinden bir éznitelik alt kiimesi elde edilmesidir. Alt kiime
secimi veya degiken se¢gme islemi olarak ta bilinmektedir. Yapay aglari 6g§renmesinde
onemli bir yeri vardir. Bunun sebebi 6grenme ve siniflandirma islemlerinin hizlarinin
artmas! ve islem basitligi saglamasidir. Agin 6grenme performansinin artmasindaki
onemli etkisinden dolayl yeri ve énemi daha c¢ok artmaktadir. Oznitelik secme ile
gereksiz ve fazla Oznitelikler elenir ve ag performansindaki beklenmedik etkileri
dustrilir. Oznitelik secim ydntemi makine 6grenmesi, ériintii tanima gibi cesitli

alanlarda uygulanmaktadir.

Oznitelik secimi isleminin genel basamaklari dért asamadan olusur.
e Alt kiime elde edilmesi

e Alt kiimenin yorumlanmasi

e  Gelistirilen yapay sinir agina uygulanmasi

e Sonugclarin degerlendirmesi

Degerlendirilen sonuca gore de bir hatanin olusup olusmadigina bagh olarak ag

performansina karar verilir.
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—»| Alt kiime elde edilmesi

| Elde edilen alt kiimenin
degerlendirilmesi

| Karar verilmesi

Sekil 4. 1 Oznitelik secme islem basamaklari

4.2 Olusturulan Yapay Sinir Agina Etkisi

Bu tez calismasinda yapay sinir agi olusturulurken kullanilan genel islem basamagi
algoritmasi Sekil 4. 2’de verilmistir. Bes basamaktan olusan bu islem basamagi

algoritmasi mantigiyla yapay sinir agi gelistirilmistir.

Konunun Belirlenmesi k—ry

Gergek Verilerin Elde Edilmesi <—

Verilerin Kullanilabilir Hale Getirilmesi <—

Yapay Sinir Aginin Gelistirilmesi <—

PP

Yapay Sinir Aginin Yorumlanmasi

Sekil 4. 2 Ag olusturma genel islem basamagi algoritmasi
Agin ©6grenme silrecinden sonra, tanimlanan egitim verilerinin ayristirilan test
verilerine uygulanmasi ve test verilerinin hangi sinifa dahil oldugu karari model
tarafindan verilir.
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Bu tez galismasinda agimiz denetimli 6grenme ile gelistirilmistir. Denetimli 6grenme
yonteminde elde edilen veri setinin bir kismi agin egitilmesi diger bir kismi ise agin
dogrulugunun test edilmesi igin kullanilir. Denetimli 6grenme algoritmasi Sekil 4.3 ‘de

verilmistir.

}

Ogrenim Verisi ——=>t Siniflandirma F——— Ag Modeli

Test Verisi ——

Sekil 4. 3 Denetimli Ogrenme

Tez calismasinin bu asamasinda gelistirilen yapay sinir agl lzerine 6znitelik segimi
uygulanmistir. Veri setimiz anemi teshisi icin bes 6znitelik ve bir siniftan olusmaktadir.
Sinif ise anemi ya da saglikh olmak Uzere iki duruma sahiptir. Elli hastanin hempgram
tahlili yapilmis ve elde edlen sonuctaki bes bulguya bakilarak anemi ya da saglkli
olduguna uzman kisi tarafindan karar verilmistir. Veri setindeki hasta ve saglkh
sayisinin homojen olmasina dikkat edilmistir. Hemogram tahlil sonuglarina gore elli

hastanin 6znitelik sayisi bestir.

Aga uygulanan 0Oznitelik segme algoritmasi gelistirme islemi asagidaki basamaklardan

olusmaktadir.

e Veriseti dontstlirme

e Oznitelik yontemlerinden olan blogreg algoritmasi uygulama
e  Gelistirilen yapay sinir agina uygulanmasi

e  Etkin girisleri belirleme

e Secilen ozniteligi uygulama

e Uygulanan 6znitelik segcme algoritmasi performans degerlendirme
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Anemi teshisi yapilirken hastaliga sebep birden ¢ok 0Oznitelik bulunmaktadir. Bu
Oznitelikleri glinlik yasam tarzi, hemogram tahlil sonuglari, beslenme sekli gibi veri

setimizdeki 6znitelik sayisini gogaltabiliriz.

Bu Ozniteliklerin hepsinin anemi tesghisinin belirlenmesinde etkisinin ne derece
oldugunu anlamak icin hemogram tahlil sonucunda 6znitelik secme yontemlerinden
olan blogreg algoritmasini uygulanmistir. Blogreg algoritmasi uygulanarak yapilan
Oznitelik segcme islemiyle bes Oznitelikten siniflandirma kararina en fazla etkili olan

Oznitelikler elde edilerek ayni siniflandirma kararini verip vermedigi test edilmistir.

Bu sekilde islem yapilarak bes Oznitelikten olusan veri seti tekrar dizenlenip matlab
ortaminda blogreg yontemi kullanilarak etkin girisler ve sahip olduklari agirliklar
hesaplanmistir. Hemogram tahlil sonuglarindan elde edilen bulgu sayisi teshis
yapilmasi agsamasinda kullanilmak Gzere Ug etkin girise disurilmustir. Cizelge 4. 1’de
blogreg algoritmasi sonucunda elde edilen etkin giris degerlerinin en dnemliden daha
az Onemliye gobre siralamasi yukaridan asagiya dogru verilmistir. Cizelge 4. 1'de
goruldiugl gibi en 6nemli bulgular sirasiyla, veri setinde var olan birinci, ikinci ve
dordiinct sttundaki verilerdir. Ayrica agirlik degerlerinin de 6nem derecesiyle ayni

oranda biyuk oldugu Cizelge 4.1 ‘de goriilmektedir.

Cizelge 4. 1 Blogreg algoritmasina gore etkin girisler

Teshis icin En Onemli Bulgular Bulgularin Agirliklar
HGB 23,661715

HCT 8,944199

MCH 7,033446

Oznitelik uygulanmasi sonucunda yapilan hesaplamalar sonucunda hgb, hct ve mch
verileri kullanilarak ag egitim islemleri tekrardan denenmistir. Agin dogruluk orani
matlab ortaminda en yiksek % 100 olarak bulunmustur. Sekil 4. 4’e ve Sekil 4.5’e

bakilarak agin performans degerlendirmesi yapilabilir.
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Best Validation Performance is 0.050985 at epoch 3

= Train
= \/allidation |
— Test =

o
L= - Best

Mean Squared Error (mse)

8Ep:)chs
Sekil 4.4 Oznitelik secimi sonucu gelistirilen agin performansi

Sekil 4.5'te verilen agin egitim performansi grafigi ve Sekil 4. 4’te verilen regresyon

grafigine bakilarak agin performansinda iyilesme oldugu gorilebilir. Sekil 4. 4’te

regresyon degerinin bir olarak bulundugu goérilebilir.

:R=1
1 \ \
O Data
—Fh

08 S YmT

08—
~ 07—
-
8
® 06—
+*
B
8 05—
c
Yo
3
a
£
=
O o3

02—

01—

o | | | | | | | | |
0.1 02 03 04 05 06 07 [ 09 1
Target

Sekil 4. 5 Oznitelik secimi sonucu gelistirilen agin regresyon grafigi
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BOLUM 5

CALISMANIN KONTROL SISTEMLERINDEKi YERI VE ONEMI

5.1 Robot Verisi Kullanarak Uygulama Yapma

Tezin bu boliminde yapay sinir agi siniflandirmasinin ve 6znitelik se¢ciminin kontrol
sistemlerindeki yeri ve 6neminden bahsetmek igin scitos g5 mobil robotu kullaniimistir.
Scitos g5 mobil robotunun (zerinde 15 derece agi aralklariyla yirmi doért tane
ultrasonik sensorden alinan veriler kullaniimistir. Bu sensorler robotun farkl
yerlerindedir. Mobil robota sol taraftaki duvar takibi yaptirilmistir. Veri toplama islemi
saniyede dokuz ornekleme islemi yapilarak toplam veri elde edilmistir. Bu islem
sonucunda sensorler yardimiyla 5456 tane elde edilen mesafe bilgisi veri seti
kullanilarak mobil robotun hangi yéne dénecegi karari verme islemi gerceklestirilmistir.
Bu islem dogrultusunda duvara carpmadan sol duvari takip etmesi saglanmistir. Sekil
5. 1 ‘de verilen mobil robottan elde edilen gergek veriler ve sonug ile islemler

yaptimistir[21], [47].

Sekil 5. 1 Scitos g5 robotu
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Yapay sinir agi gelistirilirken kullanilan robotun navigasyon ortami Sekil 5. 2 ‘de
verilmistir [21].

Working Table _ ]

[
v

Boxes

Wall
-l
L 4

Table Walls

¥

Sekil 5. 2 Robotun navigasyon ortami

Mobil robottan elde edilen gercek veriler 24 giris (ultrasonik sensorlerden alinan
veriler) ve bir ¢ikis elde edilmistir. Robotun cikis icin karar mekanizmasi Cizelge 5. 1'de

gorildugi gibi dort durumdan olusmaktadir.

Cizelge 5. 1 Robotun ¢ikis yon durumlari

Durum Karar

Durum 1 Hafif saga don
Durum 2 Tam saga don
Durum 3 Daz ileri
Durum 4 Hafif sola don

YSA gerceklestirilirken kullanilan giris veri setlerinin bir kismi Sekil 5. 3’te verilmistir.

2918 5 2351 23R 2643 1698 1687 169 1717 1744 058 0502 048 054 O0M5 0481 044 0M 04D
2918 5 2637 23 2649 165 1687 165 172 174 052 0502 0493 054 049 0431 04M 083 04N
2918 5 2637 2334 268 1% 1687 1655 1717 174 0593 0502 048 05 0M9 0481 04M 06 04D
2918 5 2353 233 2,642 173 1,687 1655 177 1744 0,555 0502 043 0,504 048 0471 0444 0,44 0,47
2918 5 268 2334 2639 169 1687 165 1717 1744 052 0502 0493 05M 049 0431 04M DM 04N
2918 5 263 234 266 A75 1686 1,69 1719 1744 0583 0502 0483 05 OMG 0401 04 0 08
2919 308 2346 233 2638 177 168 162 1L/M4 1745 058 0501 042 05M 0451 04 0M6 04 042
2,919 5 2626 237 2638 168 1,68 168 1709 174 055 05 041 058 043 0486 0OME DM 0436

25 300 7262 2313 2,632 16 1,673 1,681 Lms  0/3 05 0 04 05k 0457 oM 053 054 042
292 5 23%6 232 268 1688 166 16/ 166 04 0% 04 08 048 042 O0M4 058 0461 049
2923 5 2611 2315 2631 16M 168 166 1,688 075 053 D45 0488 047 047  0M8 042 DAB 0457
295 5 2607 231 2623 160 1651 16® L4681 079 0578 04% 0487 048 0489 044 0467 0476 04
296 5 1606 2303 2619 1668 1683 1651 Lx5 073 0581 045 0486 047 047 042 04AT2 0484 0472
208 5 23 23 502 1647 163 1646 127 07T 063 043 044 045 2 D48 DAl 0474 DASS 0476
2526 5 230 2,306 2,62 1648 1638 1646 1z 07 0533 0,483 0,483 044 0507 D461 0473 0486 0476
2927 5 2981 237 239 465 164 168 1268 077 053 042 04 042 0553 048 0474 0485 0474
287 2957 2984 17 262 1651 1681 1466 122 076 05 049 0402 042 0513 DA 048 DARS 0473
282 2% 295 LY 2619 1461 162 166 12 076 0 053 048 042 042 0516 04G22 0486 0483 0473
250 207 298 LB 262 1461 160 1665 1% 075 02 048 040 045 031 D4R 040 D4R 0473
2827 290 298 LT 262 164 1602 1645 120 0812 058 0488 0481 04 051 DA 0481 0AR3 0473
258 o5 2581 17 2616 1652 1612 L6465 171 084 063 0,41 048 043 054 0451 048 0484 0473

258 292 29% 1L69% 232 163 16 16M 1274 0811 067 041 0479 04 055 D041 045 0481 0473
291 202 2997 17 2313 164 162 168 127 0908 0G5 04 048R 049 OS5 2046 2046 0478 0473

Sekil 5. 3 Robotun 24 sensoriinden alinan giris veri seti
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Yapay sinir aginin igyapisi Sekil 5. 4’te verilmistir.

;‘#)Ti Ea@ == >}/rr( r%‘@ / 5 '}:ﬂ

Sekil 5. 4 Gelistirilen agin igyapisi
Yirmi dort giris ve bir ¢ikisa sahip agin gerekli fonksiyon, néron sayisi ve katman sayisi
gibi parametreleri uygun sekilde secildikten sonra agin egitim islemi icin egitim

parametreleri Cizelge 5. 2 ‘de verildigi gibi segilmistir.

Cizelge 5. 2 Ag egitim parametreleri

Epochs 100
Goal 0
Max_fail 1000
Min_grad le-7
Mu_dec 0.1
Mu_inc 10
Mu_mux 1len10
Show command line 0
Show window 0

Mu 0.001

Tez galismasinin bu asamasinda egitim islemine gecilmeden 6nce veri sayimiz 5456
oldugu icin ayristirma islemi rast gele olarak matlaba yaptirilmistir. Sonug olarak, agin
egitim ve test islemi icin toplam sensor verilerinin %60 ve %40 oraninda ayristiriimasi
ile egitim verileri 3275, test verileri ise 2181 veri seti seklinde homojen olarak

ayristiriimistir.

Calismada ag parametreleri ve egitim parametreleri icin uygun degerler secilmeye
cahsilmistir. Bu islem uygun degerler ede edilene kadar ag egitimine tekrar alinarak

elde edilmistir.
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Optimum ag parametreleri ile egitim islemi tamamlandiktan sonra performans,
regression ve egitim durumu grafikleri elde edilmistir. Bu grafiklere bakarak
olusturulan yapay sinir agi performansi yorumlanabilir. Ag performansi matlab

ortaminda 0,6868 dogruluk degeri olarak bulunmustur.

Sekil 5. 5’te ve Sekil 5. 6’da verilen grafiklere bakilarakta agin performansi

degerlendirilebilir.

Best Valldation Performance Is 0.2713 at epach 6

= Train
Valldation
= Test
s Best

Mean Squared Error (mse)

107 = | | | | | | | | |
60 70 80 20 100

50
100 Epochs

Sekil 5. 5 Gelistirilen agin performansi
Sekil 5. 6’ da verilen regresyon sonucu 0.71376 olarak bulunmustur. Agin performansi

hakkinda iyi yorum yapilabilir.

: R=0.71376
¢

Output ~= 0.7*Target + 0.68

Sekil 5. 6 Gelistirilen agin regresyon grafigi
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Tezin bu boliminde mobil robotun yon bulmasi igin gelistirilen yapay sinir aginin
performansini arttirmak icin blogreg algoritmasi uygulanmistir. Blogreg algoritmasi
sonucu sensoOr girislerinden gelen verilerin yon belirlenmesinde etkili olmasindaki
onem siralamasi ve agirliklari Cizelge 5. 3’te verilmistir. Bu elde edilen blogreg
algoritmasi sonucu sayesinde sadece etkin girisler secilerek agin performansi

arttirilmistir.

Cizelge 5. 3’te verilen 6znitelik secimi sonuglari dikkate alinarak ¢ikis Gzerinde en etkili
sensorlerin verileri kullanilarak agin egitim ve test islemleri igin uygun ag ve egitim

parametreleri de belirlenerek tekrar gergeklestirilmistir.

Oznitelik secme ydntemlerinden olan blogreg algoritmasi uygulanarak girisler arasinda
Onem siralamasi yapilmistir. Her bir girisin sahip oldugu agirlik degeri de ayrica
hesaplanmistir. Cizelge 5. 3'te ag girislerinin sahip oldugu 6nem sirasi disttikce agirhk
degerlerinin de azaldigi gorilmektedir. Sonug olarak ag performansi degerlendirmesi
yaparken 24, 11, 15, 18, 17 ve 13 numarali sensorlerden gelen ultrasonik bilgiler

kullanilmistir.

Cizelge 5. 3 Blogreg algoritmasina gore etkin girisler

Sensorlerin yon belirlemedeki 6nem siralamasi Sensorlerin Agirliklari
24 10,968690
11 10,202424
15 8,601046
18 8,168761
17 7,731453
13 7,242650
9 5,566802
23 3,972673
1 3,031587
4 2,919844
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Cizelge 5. 3 Blogreg algoritmasina gore etkin girisler (devami)

5 2,762847
8 2,626482
16 2,468423
3 2,122611

Oznitelik secimi uygulanmasi sonucu elde edilen ve YSA icin kullanilacak alti tane

sensoriin veri setinin bir kismi Cizelge 5. 4’te verilmistir.

Veri setinin 3275 tanesi egitim ve 2181 tanesi ise test islemleri icin matlab ortaminda
homojen ve sirasiyla %60, %40 oraninda ayristirilarak yapay sinir aginin performans
degerlendirilmesi yapilmistir. Ayrica egitilen agin regresyon ve egitim sonucu

grafiklerine bakilarak ta yorum yapilabilir.

Cizelge 5. 4 Blogreg algoritmasi ile elde edilen sensorlerin verileri

24.sensdr | 11. sensor 15. sens6ér |18.sensdr |17.sensdr |13.sensor
0,429 1,698 1,744 0,493 0,502 1,698
0,429 1,695 1,744 0,493 0,502 1,695
0,429 1,696 1,744 0,493 0,502 1,695
0,429 1,73 1,744 0,493 0,502 1,695
0,429 1,696 1,744 0,493 0,502 1,695
0,43 1,705 1,744 0,493 0,502 1,694
0,432 1,727 1,745 0,492 0,501 1,692
0,436 1,698 1,74 0,491 0,5 1,688
0,442 1,706 0,753 0,491 0,499 1,681
0,449 1,688 0,744 0,49 0,496 1,674
0,457 1,674 0,735 0,488 0,495 1,666
0,465 1,669 0,729 0,487 0,496 1,659
0,429 1,698 1,744 0,493 0,502 1,698
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Cizelge 5. 4 Blogreg algoritmasi ile elde edilen sensérlerin verileri(devami)

0,429 1,695
0,429 1,696
0,429 1,73

0,429 1,696

Agin egitilmesi sonucunda 24 girise sahipken elde edilen dogruluk oraninin 6znitelik
seecimi algoritmasi uygulandiktan sonra 0.8326°ya vyikseldigi gortlmuistir. Agin
regresyon ve egitim grafigi sonuglarina bakilarak ta agin performansi hakkinda yorum
yapilmasi mumkiindir. Sonug olarak agin performansinin arttig gézlemlenebilir. Agin
sahip oldugu parametreler ve egitim islemi parametreleri degerleri oynanarak farkli
dogruluk sonuglari elde edilebilir. Fakat en iyi gérdiglimiiz dogruluk sonucu 0.8326

olarak bulunmustur.

Oznitelik secimi sonucu alti giris ve bir cikisa sahip yapay sinir aginin egitim islemi

sonucunda elde edilen grafik Sekil 5. 7’de verilmistir.

Yapay sinir aginin gorilen en biylk dogruluk degeri agin performansinin arttigini
gostermektedir.

Best Valldation Performance Is 0.23636 at epoch 59

= Train
Valldation
= Test
s Best

3:

Mean Squared Error (mse)

3,

107 = | | | | | | | | I J
60 70 80 20 100

50
100 Epochs

Sekil 5. 7 Oznitelik sonucu gelistirilen agin performansi

Sekil 5. 8’de blogreg algoritmasi sonucu bulunan regresyon degerini vermektedir. Bu

deger 0.8017 olarak bulunmustur. Oznitelik secimi algoritmalarindan olan blogreg

34




algoritmasinin uygulanmasi sonucunda regresyon oranininda da iyilesme oldugu
gozlenmektedir.

: R=0.8017
? \ ®

35

Output ~= 0.78*Target + 0.51
& 8

N

\ It \ b \
2 3

25
Target

35

Sekil 5. 8 Oznitelik sonucu gelistirilen agin regresyon grafigi

Bu tez galismasinin bu boéliiminde yapilan islemlerle yapay zeka tekniklerinden olan
yapay sinir aglarinin robot alaninda uygulamasi yapilarak kontrol sistemindeki
kullanilabilirligi Gzerinde durulmustur. Burada karar mekanizmasi olarak robotun gikisi
(yon karari) kontrol edilmistir. Robotun sol duvari takip ederek ¢carpmamasi i¢in yon

tayininde bulunmasini saglayan yapay bir sinir agi gelistirilmistir.

Ayrica bircok yonteme sahip olan Oznitelik se¢me uygulamalarindan blogreg
algoritmasi kullanilarak agin performansi arttirilmis ve 6znitelik se¢iminin siniflandirma

Uzerindeki etkisi goriilmustr.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez galismasinda farkli veri setleri kullanarak 6znitelik segiminin yapay sinir aglari
yontemi U(zerine etkisi incelenmistir. Farkli veri setleri kullanarak uyguladigimiz
yontemin her veri seti icin nasil bir davranis sergiledigi ve farkh veri setlerine
uygulanabilirligi goridlmistir. Ayrica farkh veri setleri ile kullanilan blogreg

algoritmasinin glrbiizIGgl (yeterince glicli bir ydontem olup olmadigi) incelenmistir.

Ayni zamanda bu tez galismasinda yapay sinir aglari gelistirilerek farkli disiplinler bir
araya getirilmeye calisiimistir. Gelistirilen yapay sinir aglarinin performansinin 6znitelik

secme algoritmalarindan olan blogreg ile arttig1 gértlmastir.

Bu tez calismasinin hem saglik hem de robot alaninda uygulanabilirligi gosterilmeye
calisiimistir. Gergek veri setinin az sayida veri ve ¢ok sayida veri oldugu durumlarda

materyal ve yontemlerde farkliliklar oldugu gézlemlenebilir.

Bu sebeple az sayida veri setine sahip anemi ile yapay sinir agi ara¢ kutusu kullanimi ve
¢cok sayida veri setine sahip mobil robot ile de kendimiz yapay sinir ag arac¢ kutusu

gelistirme islemini gerceklestirdigimiz gorilebilir.

Veri setlerinin ayristirma islemi anemi icin el ile hmojen sekilde fakat mobil robot icin

imatlab yardimiyla gerceklestirildigi gbzlemlenebilir islem basamaklarindandir.

Bu tez calismasinda siniflandirma performansinin da 06znitelik secimi ile arttig

gozlemlenebilir.

36



Ayrica ag ve egitim parametreleri degistirilerek en iyi bulunan dogruluk degerleri tez
calismasinda verilmistir. Diger deneysel sonuglarin da bu degerlere yakin sonuglar

verdigi sdylenebilir.

Bu tez ¢calismasi ile gelecekte kendi mobil robot verilerimin kullanilarak mobil robot icin
farkl karar mekanizmalari olusturulmasi saglanabilir. Ayrica farkli 6znitelik se¢me
yontemleri uygulanarak bu yontemlerin 6znitelik segme performansinin Gzerindeki

etkileri incelenebilir.
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