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COK DEGISKENLI VERILERDE SINIFLANDIRMA ve SAGLIK VERILERI
UZERINE UYGULAMASI

Adil Hani Abdulkareem ABDULKAREEM

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Cem KASAPBASI
2021, 68 sayfa

Meme kanseri, diinyadaki en tehlikeli ve ikinci en yaygin kanser tiirlerinden
biridir. Gelismis cihazlarla ve tibbi tedavilerle meme kanseri ile miicadele daha
kolay hale geldi. Meme kanseri tedavisinde en iyi sonucu elde etmek ve erken tani
icin periyodik kontroller yapilmalidir. Makine 6grenme teknikleri, tedavinin
basarisini tahmin etmek veya teshis etmek i¢cin kullanilir. Bu ¢alismada meme
kanserinin erken tespiti icin K-En Yakin Komsu (k-NN), Destek Vektor Makinesi
(SVM), Naive Bayes (NB), Lojistik Regresyon (LR) ve Rastgele Ormanlar (RF)
siniflandiricis1 makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan veri
seti, yas, glikoz, BMI, resistin, insiilin, adiponektin, HOMA, MCP1 ve leptin
ozelliklerinden olusan UCI kiitiiphanesinden alinan Coimbra meme kanser veri
setidir. Yas, Resistin, Glikoz ve BMI kullanan K-En Yakin Komsu modeli en yiiksek
sonuglar1 vermektedir. Burada 6zgiilliigiin % 90'1 hassasiyetin % 84'li ve % 87.5'i
dogruluk elde edilir. SVM algoritmasi, ¢alismamizda % 83 dogruluk oraniyla
ikinci en yuksek dogrulugu elde edildi. Ayrica, RF algoritmasit % 79 dogruluk
oranina, NB algoritmast % 79 dogruluk oranina ve LR algoritmasinin % 75
dogruluk oranina elde edildi. Bu bulgular resistin, glikoz, yas ve BMI'y1 birlestiren
modellerin meme kanseri tespiti icin giiclii bir arag¢ olabilecegine dair umut verici
kanitlar sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bio belirteci, Coimbra veriset, KNN, Meme Kanseri, Veri
madenciligi.
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CLASSIFICATION OF MULTIVARIATE DATA AND APPLICATION ON HEALTH
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Breast cancer is one of the most dangerous and second most common types of
cancer in the world. Breast cancer-fighting with developed devices and medical
therapies has become easier. To obtain the best result in breast cancer treatment,
periodic checks should be carried out to follow the early diagnosis. Data Mining
techniques are used to predict the success of treatment or diagnosis. In this study,
the K-Nearest Neighbor (k-NN), Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes
(NB), Logistic Regression (LR), and Random Forests (RF) classifier algorithms of
machine learning were used for early detection of breast cancer. From the UC
Irvine Machine Learning Repository (UCI) library Coimbra Breast Cancer data set
which consists of age, glucose, body mass index (BMI), resistin, insulin,
adiponectin, homeostatic model assessment (HOMA), monocyte chemoattractant
protein-1 (MCP1), and leptin attributes were used. K-NN model using Age,
Resistin, Glucose, and BMI give the highest results, where 90% of specificity 84%
percent of sensitivity, and 87.5% accuracy is achieved. The SVM algorithm
achieved the second-highest accuracy in our study with an 83% accuracy rate.
Also, the RF algorithm has a 79% accuracy rate, the NB algorithm a 79% accuracy
rate, and the LR algorithm has a 75% accuracy rate. These findings provide
promising evidence that models combining resistin, glucose, age, and BMI may be
a powerful tool for breast cancer detection.

Keywords: Breast cancer, Cancer biomarker, Coimbra dataset, Data mining, KNN.



TESEKKUR

Bu arastirma i¢in beni yonlendiren, karsilastigim zorluklari bilgi ve tecriibesi ile
asmamda yardima olan degerli Danisman Hocam Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Cem
KASAPBASTI'a tesekkiirlerimi sunarim.

Arastirmanin yurutilmesinde maddi ve manevi yardimlarini gérdiiglim anneme
SUBHYA ABDULRAZZAQ ve babama HANI ABDULKAREEM c¢ok tesekkiir ederim.

Tezimin her asamasinda beni yalniz birakmayan abime SAAD, ablama Entisar,
kardesime ALI ve ailelerine, son olarak sevgili arkadaslarima sonsuz sevgi ve
saygilarimi sunarim.

Turkiye'de beni destekleyen ve ailemin yoklugunu hissettirmeyen canim ablam
Aysegiil KARGIN'a ve ailesine sonsuz tesekkiir ederim.

Sonunda kalbimde yasayan, resimleri aklimdan ¢ikmayan ve bu hayatta beni yola
yonlendiren rahmetli agabeyime AQEEL sonsuz tesekkiir ederim

Adil Hani Abdulkareem ABDULKAREEM
[STANBUL, 2021



SEKILLER

Sayfa
Sekil 2.1. Siniflandirma ve Tahmin ... 10
Sekil 2.2. RF'nin genel mimarisi......osssssssesssssssssssssenans 14
SeKil 2.3. RF AdIMIATT ..o ssesssssssessssessssssnessens 15
Sekil 2.4. KNN algoritmasi ¢aliSmasinl ... 19
Sekil 2.5. 0las1 Hiperplanlar ... 20
Sekil 2.6. Veri kiimesini iki sinifa ayiran bir hiper dlizlem........ccooovvnerirnennas 21
Sekil 2.7. Dogrusal SVM modeli......omisssssssssssssessssssssessnans 23
Sekil 2.8. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri modeli........cccocnennnee 24
Sekil 2.9. Cekirdegin farkli derecelerde yanitl ........oeomeneenseeseensesseeseessesseenns 24
Sekil 2.10. Lojistik regresyon tahminleri.......ccunn: 27
SekKil 3.1. S1CaKIIK Haritas] ...reiseerecssessessssssessssssessssessssssesssssssssssssssesssssssessssessens 35
Sekil 3.2. KNN modeliyle Hassasiyet-Geri Cagirma.........oeneenesnsessesessennns 39
SekKil 3.3. KNN i¢in AUC OIGUIMITL ouvvrervererrseeresessssessssessessssessssssssssssssessssssesssssssessssessens 44
SekKil 3.4. SVM i¢in AUC OlGUMTU ..uurrererremesmsressesessessssesssssssesssssssesssssssssssessesssssssessssessens 44
Sekil 3.5. NB igin AUC O1GUMTUL.c..cuerirserrereesseseessessssssessessssssssssssssssssssessesssssssssssssessssans 45
SekKil 3.6. RF icin AUC GIGUIMT c..vverereeereeesessessssssessssessessssesssssssssssssssssssssssessssssssssssessens 45
Sekil 3.7. LR i¢in AUC GIGUIMTL ooucvuerernesserssssesssnssesssssessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssans 46

Vi



CiZELGELER

Sayfa
Cizelge 2.1 KariSIKIIK MatriSi. ..o ssssssssssssssssssssssssens 29
Cizelge 3.1 Veri Kiimesi 0zniteliKIeri ... 33
Cizelge 3.2 NB OzniteliKleri Ve deZerleri . mmmrissiseessssssssssssessssssssssssnns 36
Cizelge 3.3 NB algoritmasi karigiklik matrisSi......omnemnnnesensenns 37
Cizelge 3.4 KNN OzniteliKleri Ve deZerleri. . .mrimmneessssssssssssessssssssssssnns 37
Cizelge 3.5 KNN algoritmasi karigiklik matrisi ... 38
Cizelge 3.6 RF algoritmasi karigiklik matrisi ... 39
Cizelge 3.7 RF OzniteliKleri Ve deZerleri .. mmmrmissseessssssssssssessssssssssssnns 40
Cizelge 3.8 SVM algoritmasi karigiklik matriSi.....uemnnsnnseens 41
Cizelge 3.9 SVM Oznitelikleri ve deBerleri.......errmsmnneessssssssssssesessssssssssnns 41
Cizelge 3.10 LR Algoritmasi Karisiklik MatriSi......cccoeerenrenesesesessesesessesseneens 41
Cizelge 3.11 LR OzniteliKleri ve deZerleri . mmmrmimesssssssssssessssssssssaanns 42
Cizelge 3.12 Siiflandirma yontemlerinin SONUGIATT .....covecervereereereeneereesenseenenens 43

vii



ACS
Al
AUC
BMI
DM
DNN
ELM
FN
FNN
FP
GLOBOCAN
HOMA
IARC
KDD
KNN
LR
MCP1
ML
MLP
MRI
NB
00B
PSO
RBF
RF
ROC
SVM
TN
TP
UCI
WEKA
WHO
YSA

SIMGELER VE KISALTMALAR

Amerikan Kanser Dernegi

Yapay Zeka

Egrinin Altindaki Alan

Viicut kitle indeksi

Veri Madenciligi

Derin Sinir Ag1

Asir1 Ogrenme Makinesi

Yanlis Negatif

Bulanik Sinir Agi

Yanlis Pozitif

Global Cancer Gozlemevi
Homeostatik model degerlendirmesi
Uluslararasi Kanser Arastirma Ajansi
Veritabanlarindaki Bilgi Kesfi
K-en yakin Komsu Algoritmasi
Lojistik Regresyon

Monosit Kemoatraktan Protein-1
Makine 6grenme

Cok Katmanli Perceptron
Manyetik Rezonans Goriintiileme
Naive Bayes

Out Of Ba

Parcacik Siiriisii Optimizasyonu
Radyal Baz Fonksiyonu

Random Forest algoritmasi

Al Calisma Ozellikleri

Destek Vektor Makinesi

Gercek Negatif

Gergek Pozitif

Irvine'deki California Universitesi
Bilgi Analizi icin Waikato Ortami
Diinya Saglik Orgiitiine

Yapay Sinir Ag1

viii



1. GIRIS

Kanser, biling hiicrelerinin kaybidir ve kontrolsiiz béliinmede baslar. Daha sonra
hiicreler tiimorler (kitleler) olusturmak i¢in birikir, tlimérler normal dokular:
yok eder, kan veya lenf dolasimi yoluyla viicudun diger bolgelerine gider. Meme
kanseri, meme dokularinin hiicresindeki anormal dontisiimidiir. Bu prosediir,
tliimor olarak adlandirilan yeni doku kiitlesi olusturabilir, timorler kétii huylu ve
iyi huylu olarak iki tiire ayrilirlar. Bu iki tip kanser siniflandirmasi, tiimoériin
metastaz veya istila yoluyla yayilabilmesine baglidir. Kanserli olmayan timor
lokal olarak biiyiir ve metastaz veya invazyonla yayllamaz fakat malign tiimorleri
yaylilabilir. Meme kanserinin olmasinin nedeni, memede kanserli tlimérlerin
gelismesidir (Imaginis, 2019) (Soliman & AboElHamd, 2014). Kiiresel Kanser
Olaylar1 (GLOBOCAN) 2018 kullanan Uluslararasi Kanser Arastirma Ajansi
(IARC) bilgilerine dayanarak, 6liim oranlari1 ve yayilan kadin meme kanseri,
diinyada en ¢ok teshis edilen ikinci kanser tiirtidiir ve kanserin 6nde gelen etkisi
kadinlar arasinda olimdiir (Ferlay vd., 2019). Sadece 2018'de yaklasik 2.1
milyon yeni tan1 konacagi tahmin edilmektedir ek olarak diinya ¢apindaki kanser
vakalarinda toplam vakalarin oOlimiinin % 11.6 Meme kanserinden

kaynaklanmaktadir (Bray vd., 2018).

Amerika'daki Amerikan Kanser Dernegi (ACS) arastirmasina gore, sadece
2019'da invaziv meme kanseri teshisi konan 268.600 kadina yapilan bir
arastirma, bu hastalik tim meme kanseri vakalarinin % 1'inden daha az
erkeklerde gortilen erkek meme kanseridir. 2019'da Amerika'da meme kanseri
nedeniyle 41.760 kadinin ve 500 erkegin 6lecegi tahmin edilmektedir (Society,
2020).

Erken teshis ve iyilestirilmis tedaviler sayesinde meme kanserinin 6liim oranlari
azalmaktadir (Society, 2020). Meme kanserini erken evrede bulmak o6limi
onlemek icin ¢ok dnemlidir. Saghk sistemleri ve cihazlari, hastaliklarin erken
evrelerinde teshis edilmesine yardimci olabilecek veri madenciligi
algoritmalarindan yararlanabilir. Tip alaninda yeni teknolojilerin gelmesiyle
makine Ogrenim algoritmalarinin (ML) tibbi alanlarda avantaji giderek

artmaktadir. Boylece biiyiik miktarda kanser verisi elde edildi ve bu veriler artik
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tibbi arastirma toplulugu icin de mevcut. Bu ayni zamanda tip alanindaki
arastirmacilar i¢in karmasik veri setlerinden dogru veri setini tanimlamak ve
tespit etmek icin bu veri setlerine dayal1 kanseri tespit etme yontemlerini
bulmakta bir zorluk olusturmaktadir. Ancak, hastalardan alinan o6rneklerin
incelenmesi, dogru taniy1 bulmak i¢in ana sebeptir. Bu tezde Naif Bayes (NB),
Random Forest (RF), K-En Yakin Komsular (KNN), Lojistik Regresyon (LR),
Destek Vektéor Makinesi (SVM) gibi makine 06grenim tekniklerinden
kullanilmistir. Bu yontemler, kanser arastirmalarinda, dogru karar vermeyi ve
etkililigi amaclayan bir ongoriicii model gelistirmek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Makine 6grenim algoritmalarinin biiyiik hedefi tahmin ve
siniflandirma ytritmek icin kullanilabilecek modelleri yapmaktir. Test verilerini
dogru bir sekilde simniflandirmak i¢in iyi siniflandirma modelleri olusturmak
lazimdir, bu nedenle veri seti iki gruba; egitim ve test gruplarina ayrilacaktir.
Model egitimi icin egitim seti kullanilir ve daha sonra veri setini tahmin etmek
icin etiketlenmemis test kullanilir. Bu arastirmanin temel amaci, meme
kanserinin erken evrelerinde tespit edilmesine yardimci olabilecek dogru bir veri
madenciligi algoritmasi olusturmaktir. Meme kanseri erken evrelerinde teshis
edilirken o6lim oranlar1 azaltilabilirdir. Bu arastirmanin tedavi Kkalitesini
artirmas1 beklenmektedir. En iyi algoritmalar1 belirlemek ve o6l¢gmek icin
uygulanan yontemlerin performansi ile smiflandirma = dogrulugunu

karsilastirmak lazimdir.

Meme Kanseri Coimbra Veri Kiimesini kullandik. Bu Veri Seti, egitim ve test

deneyleri icin (UCI) Makine Ogrenim Deposundan alinmistir (Anon., 2018).

Boliim 1'de meme kanseri hakkinda genel bilgi veriyoruz ve bu hastaligin teshis
edilmesine iligskin diger arastirmalardan bahsediyoruz, ayrica veri madenciligi

kavramlarini ve saglik hizmetlerinde neden 6nem tasidigini agikliyoruz.
1.1. Veri Madenciligi Genel Bilgiler
Makine Ogrenimi, bir bilgisayarin verilerden nasil 6grenebilecegini arastiran

yapay zekanin bir uygulamasidir ve buna ek olarak Istatistik ve Bilgisayar

Biliminin kesisimi olarak tanimlanabilir. Makine Ogrenimi (ML) algoritmalarinin



farkli tirlerini kullanarak karmasik desenler ve yaklasik sonuclar ortaya

¢ikmasina yardimci olur (Han vd., 2011) (Mueller & Massaron, 2016).

1.1.1. Tanim

Baz1 performans olciitleri ve gorevleri ile ilgili bir egitim deneyiminden
o0grenmek icin bir bilgisayar programi performans Oolgltleri ile 6lgiilen
gorevlerdeki performansin deneyimi ile gelisir (Mitchell, 1997).

“Makineler diisiinebilir mi?” 1950'de Alan Turing bilgisayar bilimcisi bu tinli
ifadeyi soyledi, sonra 6grenebilecek bir makine fikrini takip etmeye calisti
(Turing, 1950). Ayrica taklit oyunu adi verilen ve genellikle 'Turing Test' olarak
bilinen bu oyunun insan sorgulayic ile oynandigin1 ve oyunda iki oyuncunun
sorgulayici amacinin bilgisayar tarafindan hangisinin insan olduguna karar
vermektir. Sorgulayici tarafindan sorulan soruya cevap verir. (Turing, 1950). Bu
deneyim, makinenin duslniip distinemeyecegini bulmak icin nesnel bir
yontemdir. Bu arastirmadan sonra Alan Turing’in ¢alismasinin yapay zekanin

(AI) baslangicina etkisi oldugu soylenebilir.

Yapay Zeka (Al) bilgisayar biliminin bir koludur, makinelerin deneyimlerden
O6grenmesini miimkiin kilar ve insan gibi davranacak egilimdedir. Yapay zek3; son
yillarda desen tanima, makine 6grenimi ve sinir aglarindan yararlanir. Satrang
oynayan bilgisayarlar giinliik hayatta kendi kendine giden otomobiller ve sesten

metne ¢evirme 6zellikleri Yapay zeka sistemlerine 6rnektir (Ertel, 2017).

Veri Madenciligi (DM) Makine Ogreniminin bir alt alanidir. Veri Madenciligi (DM)
Makine Ogreniminin bir alt alanidir ayrica verilerden desenleri ¢ikarmak icin
belirli algoritmalarin uygulanmasidir. Kesif algoritmalarindan olusan siire¢ ve
kabul edilebilir hesaplama verimliligi sinirlamalar1 altinda veri analizi
uygulayarak, veriler tizerinde belirli bir model listesi iiretir (Fayyad vd., 1996).
Bu verilerden ve biiyiik veritabanlarindan yararly, ilgili bilgilerin ¢ikarilmasi ve

analiz edilmesi ile ilgilidir.

Yapay zeka ve istatistik kullanan depolar, yararh bilgiler elde etmek icin

algoritmalar, teknikler, modeller ve yontemler icerir (Berson & ] Smith, 1997).



Makine oOgreniminde, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin iki tiirti vardir.
Denetimli 6grenme hem c¢ikti hem de girdi verilerine sahip oldugumuzda
kullanilir ve gozetimsiz 6grenme yalnizca girdi verisine sahip oldugumuz, ¢ikti
verisine sahip olmadigimizda kullanilir. Dolayisiyla, denetlenen algoritmalar
modeli olusturmak i¢in egitim verileri olarak girdileri ve beklenen ¢iktilari
kullanir ama denetimsiz algoritmalar, veri kiimelerinin i¢ yapisini kendi baslarina

bulmak zorundadir (Han vd., 2011) (Witten vd., 2016).

Denetimli 6grenme c¢ogunlukla regresyon modellerinde ve siniflandirma
modellerinde kullanilir. Bir siniflandiricinin ana amaci, nicelikleri tahmin etmek
ve ayr gruplara gozlemler koymaktir. Ornegin, ikili bir siniflandiric1 sadece iki
olas1 kategoriye sahiptir. Naif Bayes, Lojistik Regresyon (LR), K-En Yakin-Komsu,
Random Forest (RF) ve Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaclar1 en ¢ok
kullanilan siniflandirma algoritmalaridir. Regresyon analizinin amaci, iliskinin iki
veya daha fazla degiskenini dikkate aldigin1 tahmin etmektir. Polinom
Regresyonu, Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon ve Kuantil Regresyon
yaygin olarak kullanilan Regresyon modellerinden bazilaridir (Han vd., 2011)

(Witten vd., 2016).

Veri madenciligi Veritabanlarinda Bilgi Kesfi olarak da adlandirilir. Veri se¢imi;
veri hazirlama, veri temizleme, gozlemlenen sonuclardan dogru g¢oziimlerin
yorumlanmasi ve veri kiimeleri hakkinda 6nceden bilgi verilmesi islemlerinden

olusan bir yontemdir (Sahu vd., 2011).

Veritabanlarindaki Bilgi Kesfi (KDD), biiytik veri havuzlarinin modellenmesi,
otomatik ve kesifsel analiz, ek olarak biyiik ve karmasik veri kiimelerinden
faydal yeni kaliplarin tanimlanmasi i¢gin organize bir siirectir. Uygulama etki
alaninin anlasilmasi, Kesfin gerceklestirilecegi bir veri kiimesinin segilmesi ve
olusturulmasi, 6nisleme ve temizleme, Veri dontistiirme, Uygun Veri Madenciligi
gorevini se¢me, Veri Madenciligi algoritmasini se¢me, Veri Madenciligi
algoritmasini kullanma, Degerlendirme ve Kesfedilen bilgileri kullanma, KDD'nin

temel adimlaridir (Maimon & Rokach, 2005).



Veritabanlarindaki Bilgi Kesfinin temel adimlarindan bazilar1 6zetlenebilir. Veri
temizleme, veri kiimelerindeki gurultilu ve yanlis bilgileri algilar, istenmeyen
bilgileri kaldirir, ancak eksik degerlerin islenmesi veri temizlemedeki onemli
gorevlerden biridir. Ayrica, 6nemli bir adim dogru veri madenciligi
algoritmalarinin se¢ilmesidir. Bu adim kullanilan algoritmaya bagh olarak uygun
parametrelerin belirlenmesini ve dogru paternin bulunmasini igerir. Veri
madenciligi adimi, araglar ve gerekli veri madenciligi yontemleri kullanilarak
verilerle ilgilenir. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD) siirecinin ana adimi Veri

madenciligi olup, bu adim isin ¢ogunu igerir (Fayyad vd., 1996).

1.2. Meme Kanseri: Genel Bilgiler

Diinya saglik orgitine (WHO) gore, sadece 2018'de 9.6 milyon insan kanser
nedeniyle 6ldi, ayrica tiim diinyada goriilen 18.1 milyon yeni vaka iddia edildi.
Kanser genel olarak, viicuttaki belirli doku tiirlerinde yetisen anormal hiicreler
olarak tanimlanabilir ve daha sonra viicudun diger bdolgelerine yayilir
(Organization, 2018).

Teshis sayis1 agisindan meme kanseri ve Akciger kanseri en 6nde gelen kanser
tiridiir ancak kadinlar arasinda meme kanseri en yaygin kanser tiiridiir. Meme
Kanseri'nde yaklasik (2.1 milyon tanm1 konmustur, bu da 2018'deki toplam
vakalarin % 11.6'sin1 olusturmaktadir. Ayrica yaklasik 627.000 kisi meme
kanserinden sag ¢ikamamis, 6liim oranlari teshis edilen tiim vakalarin yaklasik
% 11.6’s1 olmustur. Mevcut sagkalim oranlari gecerli olmaya devam ederse, 2025
yilinda (21.5 milyon), 2035 yilinda 26.84 milyon, ve 2040 yilinda 29.5 milyon

yeni kanser vakasinin olacagi tahmin edilmektedir (Organization, 2018).

Tlumorler iyi huylu ve kotii huylu olarak iki tiire ayrilirlar, kansere neden olan
koti huylu hiicrelerdir. Bu aile 6ykiisii disinda genetik risk faktorleri, radyasyona
maruz kalma, alkol tiiketimi ve daha 6nce bazi iyi huylu gogiisler teshisi konmasi,

meme kanserine yol acan risk faktorleridir (Prevention, 2019).
Meme kanserinin evreleri (Memorial Sloan Kettering Cancer Center, 2019).

Evre 0: Kanser hiicrelerinin komsu normal dokuyu istila ettigine dair bir kanit

yoktur.



Evre I: Timor hiicreleri normal ¢evre meme dokusuna yayilmistir, ancak lenf

diigiimlerinde kanser yoktur.

Evre II: Kanser kolun altindaki lenf diiglimlerine yayillmistir ya da memede 20 ila

50 milimetre timor vardir.

Evre III: Kanser memeye daha da yayilmistir ve yakindaki dort ila dokuz lenf

nodunda bulunur, kanser de cilde yayilmis olabilir.

Evre IV: Memenin 6tesindeki uzak lenf diigiimlerine yayilmistir, bu muhtemelen

beyin, kemikler, akcigerler veya karaciger gibi viicut organlarini igerir.

Erken teshis ve tarama olmak tlzere iki stratejiye dayanan kanserin erken
saptanmasi Olim oranlarinin azaltilmasinin anahtaridir. Tibbi alanlardaki
kaynaklarin sinirli oldugu ve saglik hizmetlerinin yetersiz oldugu gozenek
llkelerde sagkalim orani, meme kanserinin ge¢ asamalarda teshis edilmesi
nedeniyle % 10-40 arasindadir (Organization, 2018). Meme kanseri erken teghis
edildiginde tedavi edilmesi daha kolaydir. Meme ultrasonu, diagnostik
mamogram ve manyetik rezonans gorintiileme (MRI) gibi meme kanserini
bulmak veya teshis etmek icin cesitli testler kullanilir. Mamogramlar, meme
kanserini erken bulmak icin en iyi testlerdir (Imaginis, 2019) (Prevention, 2019).
Ancak kanserin bazen Mamogramlar tarafindan bulunamamasinin bazi
dezavantajlar1 vardir. Tarama mamografisi, 40-74 yas aras1 kadinlarda meme
kanseri Olimlerinin sayisini azaltmaya yardimc olabilir, ancak bugiline kadar
yapilan arastirmalarda, 40 yasin altindaki kadinlarda diizenli tarama

mamografisinden yarar gosterilmemistir (Inflammatory Breast Cancer, 2016).

1.3. Literatiir incelemesi

S. Poorani tarafindan yapilan bir ¢calismada ark. Meme kanserini tahmin etmek
icin farkhh diigiimler ve gizli katmanlara sahip Derin Sinir Ag1 (DNN)
siniflandiricilar kullanildi. Daha sonra Karar agaci ve Destek Vektor Makinesi gibi
makine Ogrenme algoritmalar1 da ayni verilerle egitildi. Bu g¢alismada

arastirmacilar dogruluk oranini hesapladilar. Destek Vektér Makinesi, Karar



agac1 ve DNN'nin sirasiyla % 65.96, % 40.83 ve % 75.94 dogruluk oranlar
gosterdigi gozlenmektedir (Poorani & Balasubramanie, 2019).

V. Jonathan Silva Aradjo ve ark. WEKA veri madenciligi aracini kullanarak melez
yapay zeka modeli (bulanik sinir agi FNN) ve meme kanseri veri kiimeleri
tzerinde smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak karsilastirmali bir ¢alisma
sundu. Secilen modeller arasinda Cok Katmanli Perceptron, C 4.5 adi verilen
karar agacit modeli, Naive Bayes, Zero R ve Random Tree vardi. Verilerin % 70'i
egitim % 30'u test icin kullanilmistir. Elde edilen bulanik sinir agina sahip
modeller % 81 Dogruluk, 0.8052 AUC % 82 Hassasiyet ve % 81 Ozgiilliik ile diger
algoritmalardan daha iyidir (Aratjo vd., 2019).

Bir projenin amaci, rutin kan analizinin sonuclarini farkli ML stilleriyle islemek
ve bu stillerin ac¢iklama i¢in ne kadar etkili oldugunu anlamaktir. Destek Vektor
Makinesi, Yapay Sinir Ag1, K-En Yakin Komsu ve standart Asir1 Ogrenme Makinesi
olarak kullanilan algoritmalar. Bu ¢alismada arastirmacilar Dogruluk oranlari
oranini ve egitim siirelerini hesapladilar. Calismalariyla elde edilen standart
Extreme Learning Machine'in siniflandirma dogrulugu ve egitim siireleri diger
algoritmalardan daha iyidir. Standart Asir1 Ogrenme Makinesi'nin (ELM) % 80
dogruluk oranlar1 ve egitim siiresi (0.0075), Yapay Sinir Ag1 (YSA) % 79.4
dogruluk oranlari ve egitim siiresi (0.4282), K-En Yakin Komsu (KNN) gosterdigi
gozlenmistir % 77.5 dogruluk oranlar1 ve egitim siiresi (0.15781) ve Destek
Vektor Makinesi (SVM) % 73.5 dogruluk oranlari ve egitim siiresi (0.1866)
gostermistir (Aslan vd., 2018).

M. Patricio Tarafindan yapilan bir ¢alisma ve ark. Lojistik regresyon, rastgele
ormanlar, Destek Vektor Makineleri performansini meme kanseri veri setinde
degerlendirdi. Bu calismada arastirmacilar duyarlilik, o6zgillik ve AUC'y1
hesapladilar. Resistin, BMI, Glikoz ve Yas kullanan SVM modellerinin daha iyi
oranlar sergiledigi gozlenmistir. % 85 ila % 90 arasinda bir o6zgullik elde
etmisler, duyarlilik % 82 ila % 88 arasinda degismekte ve AUC icin % 95 giiven
aralig1 [0.87, 0.91] idi (Patricio vd., 2018).

E. Purwaningsih Tarafindan yapilan bir calisma. Sinir Aginin (PSO) ve Destek
Vektér Makinesinin (SVM) meme Kkanseri veri setindeki performansini

karsilastirir. Bu ¢alismada, arastirmacilar bu algoritmalar1 kullanarak dogruluk
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ve AUC oranini hesapladilar. Bu calismada, PSO tabanh Sinir Ag1 modelinin
Partikul Surtisii Optimizasyonu bazli SVM'den % 84.55 daha ytiksek bir dogruluk

degerine sahip oldugu gozlenmistir (Purwaningsih, 2019).

Giiltepe ve ark. WEKA veri madenciligi araglarini kullanarak biyomedikal alanda
kullanilan veri madenciligi algoritmalar1 lizerinde karsilastirmali bir ¢alisma
uyguladi. Arastirmalarinda ]48, Cok Katmanli Perceptron (MLP), K-En Yakin
Komsu (K-NN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmasini igeren farkli veri
madenciligi yontemleri uyguladilar. Bu calismada, % 76.92 ile J48 algoritmasi en

yuksek dogruluk oranini kaydetmistir (Gliltepe & Kartbayev, 2019).



2. VERi MADENCILiGi YONTEMLERI VE MALZEMELERI

Bu boélimde, smiflandirma yoéntemleri hakkinda genel kavramlari, bir

algoritmanin dogrulugunun nasil hesaplanacagini ve agir1 uyumu tanimlayacagz.

2.1. Simiflandirma Algoritmalar

Veritabanlari, buiyiik boyutlarindan dolay1 eksik ve belirsiz verilere karsi son
derece savunmasizdir, bu nedenle 6n isleme ve ardindan siniflandirma c¢ok
o6nemli asamalardir (Singh & Thakral , 2018). Siniflandirma algoritmalarinin
amagclarindan biri, bir dizi degisken kullanarak egitim seti lizerinde veri
modelleri olusturmak i¢in kullanilirdir. Siniflandirma, biiytik veri kiimesindeki
gizli fikirleri bulmak i¢in kullanilir ve tip alaninda en yaygin olarak kullanilan veri

madenciligi yontemlerinden biridir (Han vd., 2011).

Siniflandirma algoritmalar iki asamadan olusur, 6grenme asamasi ve test
asamasidir. Ogrenme asamas, egitim érnekleri kullanilarak énceden belirlenmis
bir veri siniflar1 grubunu tanimlayan bir siniflandirma modeli olusturulurdur.
Test asamasi, modelin belirli veriler i¢cin sinif etiketlerini tahmin etmek ve

sistemin ¢iktilarini siiflandirmak icin kullanilir (Han vd., 2011) (Sekil 2.1).

Siniflandirma, verileri farkli 6rneklere gore genelleme siirecidir, baska bir deyisle
verileri farkli siniflara ayirmak i¢in kullanilan model bulma islemidir diyebiliriz

(Kumar & Verma, 2012).

Siniflandirma algoritmasi, girdi 6zelliklerini tartan bir islevdir ve ¢ikt1 bir sinifi
gercek degerlere ve digerini yanlis degerlere ayirmak igin bir tiir denetimli
o0grenmedir (laizzo, 2019) (Aggarwal, 2015). Egitim veri setinin yapisini
o6grenmek icin insandan tiiretilmis ornek veri seti kullanildigindan denetimli
6grenme algoritmalari kullanacagiz (Han vd., 2011) (Annasaheb & Verma, 2016).
Bu adimdan sonra, modelin dogrulugunu hesaplamak i¢in test verilerini
kullanarak bir tahmin modeli olustururdur (Artsin, 2019) (Levy vd. 2019)

(Suthaharan, 2015). Bu arastirmada, insanlar siniflandirma modelleri



kullanilarak rutin kan analizine dayanarak meme kanseri ile "enfekte" veya

"enfekte olmamis" olarak siniflandirilabilirdir (Tekieh & Raahemi, 2015).

Phase 1: Classification

Classification
Algonthm

Phase 2: Prediction

Talent Test
Data

Classification
rules

Result

Prediction J New

Sekil 2.1. Siniflandirma ve Tahmin (Jantan vd., 2009)
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2.2. Naive Bayes (NB)

Basitligi ve etkinligi ile karakterize edilen veri siniflandirmasi i¢in algoritmamsi
yontemlerden biridir. Ogrenilen 6zellik agirhklarinin uygulandig yerler (Jiang
vd., 2016).

2.2.1. Bayes teoremi

Bayes teoremi, verilen verileri kullanarak diger olasiliklari bildigimizde bir

olasilik bulmanin bir yolu veya matematiksel bir formiilidiir (Leman, 2018).

P(X|H)P(H)

P(H|X) = “0

(2.1)

Burada H hipotezdir ve X kanittir, bu nedenle X'in meydana geldigi g6z 6niine
alindiginda, H'nin gerceklesme olasiligini bulabiliriz.

(2.1) denklemin g6z oniine alindiginda:

» P(H | X) Posterior olasiliktir ve kanitin halihazirda meydana geldigini
bilerek ortaya ¢ikan hipotez olasilig1 anlamina gelir.

» P (X | H) Hipotezin gercekten meydana geldigini bilerek kanitlarin ortaya
cikma olasihigidir.

» P (H) Hipotezin ortaya ¢ikma olasiligidir.

» P(X) Kanitin ortaya ¢ikma olasiligidir (Villejoubert & Mandel , 2002).

2.2.2 Naive bayes

Naif Bayes, Bayes aginindan en basit seklidir. Sinif degiskeninin degeri géz 6niine
alindiginda tiim o6zniteliklerin bagimsiz oldugu ve kosullu bagimsizlik denir.
Genellikle Duyarlilik Analizi, Metin siniflandirmasi ve Spam Filtreleme

uygulamasi i¢in kullanilir (Zhang, 2004).
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2.2.3. Gauss naive bayes siniflandirmasi

Gaussian Naive Bayes, sirasiyla bir sinif verilen veri kiimesindeki siniflarin
onceden olasilik hesaplamasini iceren olasilikli bir Yaklasima sahip bir
algoritmadir. Sayisal veri dagiliminin normal oldugunu ve 6znitelik degerlerinin
sayisal oldugunu varsayarsak, Denklem (2.2)'de standart olasiik yogunluk
fonksiyonu kullanilir (Griffis vd., 2015) (Jahromi & Taheri, 2017) (Mavani vd,,
2019).

(Xk_“ci)z
2

P(xk[Cy) = f(Xk: Hc; Uci) = ﬁe % (2.2)

2T i

Burada o standart sapmadir, p popiilasyon ortalama ve o2 varyans.

2.3. Random Forest Algoritmasi (RF)

Karar agaci, her bir yaprak diigiimiiniin bir karar1 temsil ettigi ve her dal
digliimiiniin birkag¢ alternatif arasinda bir secimi temsil ettigi bir agactir. Karar
verme amaciyla, karar agaci genellikle bilgi elde etmek icin kullanilir. Karar agaci,
her bir digimi karar agaci 68renme algoritmasina gore 6zyinelemeli olarak
ayiran bir kok diigliim ile baslar (Peng vd., 2009). Farkli veri kiimeleri iizerinde
siniflandiricilarin - degiskenlik  gostermesinden dolayi, ara sira tek
siniflandiricidan alinan sonuglar verimli olmayabilir. Bu durumda basar1 oranini
ve dogrulugunu artirmak i¢in simiflandiricilar birlestirilir. Oylama yodntemi
olasilik degerlerini ya da sayisal tahminleri kullanarak siniflandiricilari
birlestirme bunlardan biri yontemidir. Her sinif icin sayisal tahminleri ya da
olasilik degerler toplanir. En yiiksek toplama olan kazanirdir (Akar & Giingor,

2012).

Random Forest siniflama yontemi 2001 yilinda Adele Cutler ve Leo Breiman
tarafindan gelistirilmistir. icerisinde oylama metodunu barindiran bir siniflama

yontemidir (Breiman, 2001). Karar agaclari, veri setinden bootstrap teknigi ile
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cekilen Orneklerden olusturulur. Birbirinden bagimsizdir. Birbirinden farkl

olarak kurulan regresyon ve siniflama karar ormanlari toplulugunu olusturur.

RF yonteminde agaclar, secilen bootstrap 6rneklemleri m adet tahminci ile
olusturulur. Toplam tahmincinin m adet tahminci sayisindan olduk¢a biiyiik

olmasina dikkat edilir (James vd., 2013).

2.3.1. RF tanimi

RF, bir aga¢ ongoricileri toplam1 veya karar agaclari modellerinin bir
kombinasyonudur. RF yontemi nedeniyle, kontroliin asir1 uyumunu ve tahmin
dogrulugunu iyilestirmek icin kullanilan ortalama denetlenir. Bu nedenle orijinal
egitim setinin her bir alt 6rnegini (agaci) girdi olarak egitti. Bu, birbirinden
tamamen farkli bir dizi karar agac1 dondiirtir. RF yonteminin tahminlerinin
kesinliginin sebepleri agaglar arasindaki diisiik ve yanhiligi diisiik sonuglar
vermesi korelasyondur. Biiyiik agac¢larin olusturulmas: igin dusik yanhlik

miktari oldukc¢a sonucu elde edilir (Breiman, 2001).

RF Siniflandirma makinesi, miikemmel bir gecerlilik sunup kisa siirede sonug
verir. Dengesiz bir dagilim veya kayip verili sergileyen veri setlerini kullanarak
sonuglar verir. Topluma agaclar eklenmeli, test setine ait hata tahmini icin
yanliligl diisiik sonuclar vermeye gosterir. RF'nin genel mimarisi, (k1, k2, kB)

sinif etiketleridir ve B agaclarin sayisidir (Englund & Verikas, 2012) (Sekil 2.2).
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voting

|

k

Sekil 2.2. RF'nin genel mimarisi (Englund & Verikas, 2012)

2.3.2. RF algoritmasinin adimlari

Kullanilan temel parametreler Yaptigimiz ¢alismada tahminci parametresini
ormandaki aga¢ sayisi olarak kullandik. Kalite fonksiyonunu 6l¢mek i¢in kriter

parametresi kullanilir.
RF Algoritmasinin Adimlar

1: Veri kiimesini acilir, bu veri kiimesini, test veri seti (OOB out of bag) ve egitim

veri seti olarak ikiye ayrilir.

2: Her diiglimiin béliinmesinde toplam p tane tahminci degiskenden m tanesi

rasgele secilen ve m<p kosulu saglanmalidir.

3: Test veri seti agacin en tepesinden birakilir, ama daha 6nce her yaprak diigiime
bir sinif atanir ve sonunda bu veri setinde yer alan her gozleme atanan siif

kaydedilir.
4: Onceki tiim asamalar (1., 2. ve 3.) B defa tekrar edilir.
5: Kullanilmayan gozlemler test veri setinde bir degerlendirme yapilir.

6: Incelenen bir gozlemin kag¢ defa siniflandirildi hangi kategorilerdeki sayilir.
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7: Her gozleme tizerinden oy ¢ogunlugu ile sinif atamasi yapilir (Yilmaz, 2014)

(Sekil 2.3).

Egitim veri seti belirlenir

g

Veri setini bélmek i¢in rasgele m tane tahminci
degisken secilir (m<p).

B i

Elde edilen diigiimleri bdlmek igin rasgele m tane
tahminci degisken secilir (m<p). Bu siire¢ oldukca
bilyilk bir aga¢ olugturulana kadar devam eder.

9

Olusan agac ile OOB verilerine simf atamasi
yapilir.

m

R
. g
=

Random Forest Modeli elde edilir.

Sekil 2.3 RF Adimlar (Yilmaz, 2014)
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2.3.3 RF Genelleme hatasi ve parametreleri ayarlama

Agac olusturulurken baz gozlemler yer almaz. Ozellikle bir bootstrap érneklemi
secildigi zaman. Bu gozlemler, OOB ile genelleme hatasina yonelik bir i¢ tahmin
yapilir. OOB hata oranini almak i¢in. Her aga¢ bir sinif degeri tahmin edip
tahminler kaydedilir. Agac¢lardaki hata oran1 tahminlerinin ortalamasi alinarak
genelleme hatasi hesaplanabilir. Tiim gozlemlerin ortalamasini alarak, genel hata

orani hesaplanabilir.

Bir¢ok siniflandirma problemi gore, m = \/5 Denklemi, her diiglimde rastgele
secilecek degiskenlerin sayisini hesaplamak i¢in kullanilir. Burada p tahminci

degiskenleri sayisini gostermesi, m parametresi m = p/3 olarak elde edilir

(Zhang & Ma, 2012) (James vd., 2013).
2.3.4. Gini indeksi

Gini indeksi bir diiglime atanmis drneklemin esitsizlik ya da karisiklik 6lger. Bir
ornek, iki siifli bir siniflandirma sorununda p; 1 — p diiglimiinde yer alan negatif
gozlemlerin oranim1 ve k diigimiinde yer alan pozitif gézlemlerin oranini
gostersin. Yani bu durumda Gini indeksi, k diigtimiinde yer alan asagidaki bu

sekilde hesaplanir (Denklem 2.3):

Gy = 2,(1 - p) (2.3)

Burda G Gini, 1 — p negatif gozlemleri orani ve k pozitif gozlemleri orani.
Ne kadar Gini degeri kiictilirse, diigiim o kadar kesindir. Her diigtimde lizerinden
boliinme gerceklestiginde, yeni Gini degeri, boliinen diigimiin Gini degerinden

daha kii¢iik olur (Zhang & Ma, 2012).
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2.3.5. Kayip degerleri ve 6rnekler arasi uzaklik

Veri analizlerindeki en ¢ok karsilasilan zorluklardan biri, veri setinin tutarh olup
olmadigini bir sekilde fark edememektir. Sapan degerleri ya da bilinen siniflarda
alt grup olusumu var midir? Cok sinifli durumlarda bazi gézlemler birbirinden
ayriyken, bazilar1 birbirleriyle 6rtiistir mii? RF bu sorularin anlamak i¢in veri

setine bir bakis saglar. Bunu, iki gézlem arasindaki uzakligi hesaplayarak yapar.

Kayip deger veri setinde sorunlardan biri. RF, kayip degerleri gelistirdigi bir
algoritma ile onlarin veri setinde kalmasina olanak izin verir. Bu algoritmanin

temelini uzaklik 6l¢iisii olusturmaktadir (Zhang & Ma, 2012) (James vd., 2013).

2.3.6. RF yonteminin o6zellikleri

Yerlestirilen veriler agisindan agaclar birbirinden bagimsizdir. RF yonteminde
gozlem sayisinin veri setindeki tahminci sayisindan biiyiik olmasi gerekli
degildir. OOB veri setini kullanarak i¢ hata orani hesaplar. Bu yontem model
performansini degerlendirmek igin kullanilir. Dogruluk ytiksektir. Orman
olusturma siirecinde, Kayip veri tahmini ve yansiz genellestirilmis hata

tahmininde etkin bir yontemdir (Sleath & Brown, 2015).

2.4. K-en yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

K-En Yakin Komsular (KNN), siniflandirma igin 6nemli bir Makine Ogrenimi (ML)
algoritmasidir ve uygulanmasi diger yontemlere gore daha kolaydir (Peng vd.,
2018). KNN algoritmasi, hesaplamali genomik, tibbi goriintiilleme, veri
madenciligi, 6riintii tanima, veri sikistirma, yiiz tanima, tahmine dayal analiz ve
metin siniflandirma gibi ¢esitli alanlarda kullanilirdir (Vieira vd., 2019). KNN
kuraly, sinif akil yiiriitmesinin en eski yontemlerinden biridir ve karar verme fikri
¢ok basittir (Xing & Bei, 2020). KNN algoritmasinda iki énemli sorun vardir: i1k
sorun, algoritmanin performansinda biiyiik 6nem tasiyan k'nin dogru se¢imidir
ve ikinci sorun test 6rnegi ve komsulari arasindaki boyutu hesaplamaktir (Zhang,
2016). KNN algoritmasi ¢ok boyutlu érnekleri mesafelerine gore siniflandirir
nerede siniflandirma sonucu k en yakin egitim 6rneklerinin sinifindan tiiretilir.
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Ayrica, KNN algoritmasi veri setini egitim seti ve test seti olmak tizere iki parcaya
ayirir (Vieira vd., 2019) iki simifli, kirmizi daire ve mavi kare iceren bir egitim seti
kullanarak yesil tiggenle temsil edilen iki boyutlu bir 6rnegi siniflandirmak i¢in
KNN algoritmasi 6rnegi. K=3 icin, en yakin komsularin ¢ogu mavi karelerdir, bu
da test 6rneginin mavi bir kare olarak siniflandirilmasi gerektigini belirler ve k=6
icin komsularin ¢ogunlugu kirmizi dairelerdir, dolayisiyla atanan sinif da kirmizi

bir daire olur, Sekil 2.4'de gosterildigi gibi.

2.4.1. KNN algorithm phases

1. Mesafe hesaplama, test 6rnek ve egitim 6rnekleri set arasindaki mesafeler
belirlenir, nerede mesafeyi hesaplamak i¢in farkli metrikler, 6rnegin
Manhattan mesafesi ve Oklid mesafesi uygulanabilir (Vieira vd., 2019)
(Pandit & Gupta, 2011).

2. ilk asamada hesaplanan mesafeler siralanir. En kiiciik k degerleri ¢ikarilir.
Bu asama basit bir sokma siralamasi kullanilarak uygulandi ve ilk k
elementleri belirlendikten sonra sokma siralamasi kesilebilir (Vieira vd.,
2019).

3. Karsilik gelen k egitim 6rnekleri arasinda en yaygin sinif belirlenir ve test

ornegine atanir (Vieira vd., 2019).
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Sekil 2.4 KNN algoritmasi ¢alismasini (Vieira vd., 2019)

2.4.2. KNN algoritmasi mesafe 6l¢iimii

\ 4

K-en yakin komsu (KNN) siniflandirici, bu siiflandiricinin ¢ekirdeginin temel

olarak egitim paradigmalar ile test edilen paradigmalar arasindaki mesafenin

Olctilmesine bagl oldugu en basit ve en yaygin siniflandiricilardan biridir. Mesafe

6lciimi, bir noktaya en yakin komsular1 bulmak icin en énemli anahtardir. Oklid

uzakligi, Minkowski uzakligl, Manhattan uzakligi ve Gini vb. gibi cesitli uzakhigi

olctimleri vardir. Oklid uzakligl, Manhattan ve Minkowski uzakhigidan daha genel

olarak kullanilir (Abu Alfeilat vd., 2019).

Oklid boyutu verilen sekilde hesaplanabilir Denk. (2.4):

DEuclidean (X, Y) =+ ?:1(Xi - Yi)z

Manhattan boyutu verilen sekilde hesaplanabilir Denk. (2.5):

DManhattan(X: Y) = ?=1|Xi - Yil

Minkowski boyutu verilen sekilde hesaplanabilir Denk. (2.6):

DMinkowski(X' Y) = (Z?zll(xi - Yi)lp)l/p

Sabit bir p € (0, o).
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2.5. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makinesi (SVM), en iyi hiper dlizlemi olusturan, veri miktari ile ¢cok
iyi performans gosteren iki gruplu smiflandirma i¢in simiflandirma
algoritmalarini kullanan denetimli bir makine 6grenme modelidir. Destek Vektor
Makineleri (SVM), makine siniflamasi ve makine 6grenimi alaninda yeni bir
oneme sahiptir. Siniflandirma, girdi alanindaki dogrusal olmayan veya dogrusal
bir ayirma ile yapilir (Vapnik, 2000) (Murty & Vishwanathan, 2002). SVM
uygulamalari iyi sonuclar vermesi, yiiksek performans isteyen uygulamalarda ve
basit fikirler lizerine kurulmus olmasi kullanabilmesinden dolay1 avantajhdir.
SVM’ler El yazis), yiiz taninmasi, ses taninmasi, uzaysal veri analizi ve kanser
hiicrelerinin taninmasi gibi bircok alanda da kullanilir (Karadag, 2013). SVM'nin
amaci, bir veri kiilmesini iki sinifa ayiran bir karar ytlizeyi veya bir hiper diizlem
bulmaktir. Sekil 2.5, 2.6'te gosterildigi gibi. Destek vektorleri hiper diizlemi
belirleyen veri noktalaridir. Veri noktalarimi iki kategoriye ayiran birgcok
hiperplan vardir. Veri noktalarini iki kategoriye ayiran bir¢ok hiper ucak
oldugundan, ana amag, onu iki sinif arasindaki mesafe marjina sahip n-boyutlu

bir alanda bulmaktir (Srivastava & Bhambhu, 2010) (Kotsiantis, 2007).

Sekil 2.5 Olas1 hiperplanlar (Kotsiantis, 2007)
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Sekil 2.6 Veri kiimesini iki sinifa ayiran bir hiper diizlem (Srivastava & Bhambhu,
2010)

Sekil 2.5, 2.6 SVM modeli. iki simif (kareler kars1 daireler) siniflandirildi. Veri

kiimesini iki sinifa ayiran bir hiper diizlem.

2.5.1. Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal SVM, veri noktalarim1 iki ayirma noktasindan birine ayirarak
siniflandirma ve tahmin etme egilimindedir. Tahmin edilen veri noktalar
birbirinden uzak duran iki paralel diizlemden en yakinina atanacaktir. Dogrusal
SVM'ler, daha fazla hesaplama siiresi gelistiren dogrusal veya karesel
programlar1 ¢6zme egilimindedir (Ranganayaki & Deepa, 2019). Dogrusal
SVM'de karar duzlemi, iki 6zellige sahip veri noktalarn i¢in -1 ve +1 olarak
etiketlenmis iki sinif arasinda diiz bir ¢izgi cizebilecegimiz siniflar1 miikemmel bir

sekilde ayirir, de oldugu gibi:

S ={(x1,¥1), (X2, ¥2)s ooy (i, y) | (23, ) € R X {+1, —1}} (2.7)
n ozellik sayisidir.

yi etiketleri —1 veya +1'dir.
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Denklem 2.7'i kullanarak bir hiper diizlemin denklemini yazabiliriz. P1 ve P2 iki

paralel diizlemdir

Pi:w-x;+b=+1Egery, = +1

Pyw-x;+b=—-1Egery; = -1 (2:8)

w hiper diizlemin normal vektorudiir.

x; giris vektorudir.

b skalerdir.

Denklem 2.8'yi kullanarak P1 ve P2 arasindaki mesafeyi hesaplayabiliriz.
w-x;+b=+1
w-x,+b=-1

=w-(x;1—x)+b=2 (2.9)
w 2 2

= (m'(xl—x2)+b) =Twi :m

P1 ve P2 arasindaki mesafe — = —— 'dir. Denklem 2.9 gosterdigi gibi.

Wil vww
PO Medyan duizlemler olmali, burada PO = w.xy, + b = 0. 2.9'ye gore. PO ve P1

arasindaki mesafe d* 'dir. Burada d*, pozitif giristen hiper diizleme en kisa
1

lwl|
1

Burda d~, negatif giristen hiper diizleme en kisa mesafedir ve ) hesaplanabilir.

mesafedir ve hesaplanabilir. Ayrica, PO ve P2 arasindaki mesafe d~ 'dir.

2 ozellige sahip veri noktalari i¢in Sekil 2.7'de gosterildigi gibi (Huang vd., 2018).
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Sekil 2.7 Dogrusal SVM modeli. Iki simif (kirmiziya karst mavi) siniflandirildi
(Huang vd., 2018)

2.5.2 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

SVM, dogrusal siniflandirmalara hizmet etmek icin tasarlanmistir, ancak 20.
yuzyllin sonlarinda, ¢ekirdeklerin yardimiyla dogrusal olmayan siniflandirma
icin de kullanilmak tizere tasarlanmistir. Cekirdegin en yaygin tiirleri sigmoid
cekirdek islevi, RBF cekirdek islevi, polinom ¢ekirdek islevi ve birka¢ tane daha
vardir. Ana hedef, orijinal egzersiz verilerini haritaya yerlestirmektir, boylece
uzayda veriler dogrusal olarak ayrilabilir. Sekil 2.8'de gosterildigi gibi. Bu yeni
alanda veriler dogrusal olarak ayrilabilir. Yani tek yapmamiz gereken cekirdegi
kandirmak, yani iki sinifi ayiran en iyi hiper diizlemi kesfetmek. Polinom
Cekirdek Islevi, bir ézellik alanindaki egitim érneklerinin orijinal degiskenlerin
polinomlar ile benzerligini temsil eder (Han vd., 2011) (Ghosh vd. 2019)
(Qizhong, 2007).
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Sekil 2.8 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri modeli (Ghosh vd., 2019)

@ (x), @(y), egitim tuplesinin nokta iiriin seklidir ve K, Denklem 2.10'a dayanan
cekirdek islevidir.

k(x,y) = 0(x)2(y) (2.10)

Daha yiiksek boyutlu uzayda dogrusal SVM ararken, veri kiimesinin i¢ ¢carpimini
hesaplamaya gerek yoktur. Denklem 2.9'a gore, nokta lriin cekirdek islevine
esittir. Boylece k(x, y) kullanabiliriz. Sekil 2.9'da ¢ekirdek fonksiyonlarinin farkl

derecelerde tepkisi gosterilmektedir.

Sekil 2.9 Cekirdegin farkl derecelerde yaniti (Ghosh vd., 2019)
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Sigmoid c¢ekirdek, boyle bir durumda cekirdeklerin performansinin Kkisinin
ihtiya¢ duydugu capraz dogrulama seviyesine bagli oldugu sinir aglarindan

kaynaklanir Denklem (2.11) 'da gosterilmistir.
K(x,y) = tanh(x xTy + ¢) (2.11)

Radyal Baz Fonksiyonu (RBF) Cekirdek, degeri Oklid mesafesine bagh olan ve
SVM'de egitim verilerinin (2.12), (2.11) 'de verilen kaynaktan siniflandirilmasi
icin kullanilan en cekirdek olan gercek degerli bir fonksiyondur (Ghosh vd.,
2019).

D(x,c)=D(lx—cl) (2.12)

K(x,x) =exp(—y ll x —x' 1?) (2.13)
2.6. Lojistik Regresyon (LR)

LR, bagimsiz ve bagiml degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek icin kullanilir.
Ek olarak, bagimli degisken yalnizca iki deger aldiginda kullanilir. LR analizinde
amag, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iliskileri, en iyi uyuma en az
degisken ile sahip olacak sekilde tanimlamaktir. Lojistik egri 0 ile 1 arasindaki
degerlerle sinirh gore, LR teknigi, iki degere sahip sonuclari siniflandirirken iyidir

(Cokluk, 2010).

Lojistik regresyonda parametreler, analitik olarak elde edilemediginden dolay1
maksimum olabilirlik tekniginden yararlanilarak tahmin yapilmaktadir

(Albayrak, 2006).

Lojistik fonksiyonun Denklemisi (2.14)’deki gosterir:

9(z) =— R~ 0] (2.14)

Burada g(z) degeri, 1 ile 0 arasinda almaktadir. Eger aldig1 deger 0,5 degerinden
kiiclik ise 0’e yaklastigl, ama 0,5 degerinden biiyiik ise 1’a yaklasir (Balaban &
Kartal, 2015).
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Bu calismada, Coimbra veri setinin siniflandirilmasi icin iki terimli lojistik

regresyon kullandik.

Lojistik regresyonun matematiksel kavrami, tahmin degiskenleri ile sonug
degiskeni arasindaki iliskiyi, olasiliklarin dogal logaritmasi agisindan

gostermektir.

Lojistik regresyon modeli su sekilde yazilabilir (Denklem 2.15):

logit(Z) = In (=) = Bo + fuX (2.15)

Burada Z, "0" ve "1" olarak kategorize edilen ikili bir bagimli degiskendir.
X bagimsiz bir degiskendir.

m, Z sonucunun gerceklesme olasiligidir.

T

= Basari sansidir.

Bo, kesisme olarak bilinir.
B+ Egim olarak bilinir.
Belirli bir X tahmini degeri i¢in Z sonucunu tahmin edebiliriz.

Denklem (2.16) 'iin gosterdigi gibi, Lojistik regresyon birden fazla yordayici igin
genisletilebilir.

logit(Z) = In (=) = Bo + fuX + =+ BpX, (2.16)

Regresyon parametresi s agirlikli en kiiciik kareler yontemi veya maksimum
olasilikla tahmin edilebilir. B1 ... Bp degeri, Z ve X’lerin logitleri arasindaki

uygunluga isaret eder (Abedin vd., 2016) (Sekil 2.10).
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Sekil 2.10 Lojistik regresyon tahminleri (Abedin vd., 2016)
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2.7. Siniflandirma Yoéntemleri: Genel Bakis

Uyumsuz veri kiimesi, makine 60grenme algoritmalarinin siniflandirma
performansi lzerinde ciddi bir olumsuz etkiye neden olabilir. Bu nedenle,
siniflandiricilarin dogruluk oraninin ve performansinin 6lgiilmesi, goriinmez
veriler {Uretildikten sonra o6nemli faktorlerdir. Siniflandiricinin kaginilmaz
hatalardan kaginmasina ve algoritmanin daha iyi ¢alismasina yardimci olan bazi
yontemler ve pif noktalar1 oldugu yerlerde. Yaygin siniflandirma algoritmasi
sorunlary, dogruluk hesaplamasi, Normallestirme ve asir1 sigdirmanin

hesaplanmasini igerir.

2.7.1. Dogruluk

Dogruluk, bir 6lcimiin gercege ne kadar yakin oldugudur ve dahili modelde
dogru cevapsiz veya tahmini verilerin yliizdesini bulur. Dogruluk ayn1 zamanda
bir algoritmanin hastay1 ve saglikli vakalar1 dogru bir sekilde nasil ayirt

edebildigini 6lcmeye baghdir (Baratloo vd., 2015) (Zhu vd., 2010).

ikili siniflandirma icin dogruluk énlemleri, Hasta (hastalik icin pozitif), Saghkl

(hastalik icin negatif):

e Gergek pozitif (TP) = hasta olarak tanimlanan pozitif olarak siniflandirilan
vaka sayisi.

e Gergek negatif (TN) = Saglikli olarak tanimlanan negatif olarak dogru
siniflandirilan vaka sayisi.

¢ Yanlis pozitif (FP) = hasta olarak tanimlanan yanls siniflandirilmis pozitif
vaka sayisi.

e Yanlis negatif (FN) = Saglikhl olarak tanimlanan yanls siniflandirilmis

negatiflerin sayisi.

Testin dogrulugunu hesaplamak i¢in, matematiksel olarak su sekilde ifade
edilebildigi durumlarda degerlendirilen tiim durumlarda gercek negatif ve

gercek pozitif oranini bulmahyiz:

TP+TN

— To+IN (2.17)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =
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Bu degerler, Cizelge 2.1'te gosterildigi gibi, karisiklik matrisi ad1 verilen 2x2'lik
bir matris kullanilarak kategorize edilebilir (Dangare & Apte, 2012).

Cizelge 2.1 karnsiklik matrisi

Ongoriilen Sinif
Sinif=1 Sinif=2
Dogru Sinif=1 TP FN
Suf Smif=2 FP TN

Cizelge 2.1'e gore, Ozgiilliik, Duyarliik, Hassasiyet, Geri Cagirma, Dogruluk
(Denklem 2.17'te gosterildigi gibi) ve AUC-ROC Egrisi hesaplanabilir.

Ozgiilliik, saglikh vakalarda gercek negatif oranim hesapladigimiz saghkl
vakalar1 dogru bir sekilde belirleme yetenegidir ve bu matematiksel olarak su

sekilde ifade edilebilir (Denklem 2.18):

TN
TN+FP

Ozgiilliik = (2.18)

Duyarlilik, hasta vakalarinda gergek pozitif oranim1 hesapladigimiz hasta
vakalarin1 dogru bir sekilde belirleme yetenegidir, bu matematiksel olarak su

sekilde ifade edilebilir (Denklem 2.19):

TP
TP+FN

Duyarhilik = (2.19)

Hassasiyet, dogru bir sekilde tanimlanmis olan pozitif verilerin yiizdesidir ve
Olctilen degerlerin, matematiksel olarak su sekilde ifade edilebildigimiz birbirine

ne kadar yakin oldugunu gosterir (Denklem 2.20):

TP
TP+FP

Hassasiyet = (2.20)
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Geri Cagirma, matematiksel olarak su sekilde ifade edilebildigimiz yerlerde

pozitif verilerin yiizde kacinin dogru tahmin edildigidir (Denklem 2.21):

TP
TP+FN

Geri Cagirma = (2.21)

2.7.2. Asir1 uyum gosterme

Makine 6grenimi siirecinde, verileri modeli egitmek icin kullanilan egitim
verilerine ve model performansini degerlendirmek i¢in kullanilan test verilerine
boleriz. Asir1 Uyum sorunu, model egitim verilerini mikemmel bir sekilde
ogrendiginde ortaya cikar. Hata oraninin az oldugu yerler. Ama performansi
diisiik ve test verilerindeki hata orani yiiksek. Asirt Uyum Gosterme, sinirh bir
veri noktasi kiimesinde olusan bir modelleme hatasidir. Genel olarak, ¢alisilan
verilerdeki o6zellikleri ac¢iklamak icin ¢ok karmasik bir model olusturma
konusunda calisirdir. Incelenen veriler genellikle belirli bir hata derecesi
icerirdir. Bu nedenle, modeli hatali verilere uygun hale getirmeye calismak,
modeli hatalara bulastirabilir ve tahmin gliciinli azaltabilir. Yeterli antrenman
verilerinin korunmasi, asir1 sigmay1 6nlemenin en iyi yoludur. K-kat capraz adi
verilen ¢cok yaygin bir yontem vardir. K-kath ¢apraz, kullanilan egitim veri setini
béliimlendirmektir. Bu veriler daha sonra birkac k kez alt grubuna béliiniir. ilk
grupa, test seti denir, ve geri kalan gruplara egitim seti denir. ilk grupa, test seti
denir, ve geri kalan gruplara egitim seti denir. Nerede bir modele uymak icin
kullanilir. Egitim veri setine dayali olarak modeldeki yiiksek varyans ve egitim
verilerinin goz ardi edilmesi, asir1 uyumun bir isaretidir (Pham & Triantaphyllou,
2008) (Al-Muhaideb & El Bachir Menai, 2013) (Barga vd., 2015) (Mutasa vd.,
2020) (Bilbao & Bilbao, 2017).
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2.7.3 ROC egrisi altindaki alan (AUC)

Bu arastirmada, 6nemli bir 6l¢u tiirt de kullandik, ROC egrisinin altindaki alan
(AUC). AUC olcimi, oOgrenme algoritmalarin1 degerlendirmenin 6nemli
tiirlerinden biridir. Karsilastirma, asagidaki gibi denklemlerle tanimlanan ROC

Egrisi (AUC) altindaki alan hesaplanarak yapilir (Ling vd., 2003) (Denklem 2.22).

Uy
ot

AUC =

(2.22)

(U1) Ornek 1 kullanilarak hesaplanan deger.

(n1) ve (n2), (1 ve 2)’ye 6rneklem biiytikliigiinii gosterir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boéliimde, UC Irvine Machine Learning Repository'den alinan meme kanseri
veri setine NB, KNN ve SVM siniflandirma algoritmalar1 uygulanmaktadir (Anon.,
2018). Bu calismada kullanilan veri kiimesi Meme Kanseri Coimbra Veri
Kiimesi'dir (Anon., 2018). Temel amag¢, bu ii¢ yontemin performansini,
biyobelirteclere dayali performans modelleme oélgiitleri olarak Ozgiilliik,
Duyarlilik, Dogruluk ve AUC'ya gore yapilan diger calismalarla karsilastirmamizi

saglayan bir siniflandirma modeli olusturmaktir.

3.1. Veri Kiimesinin A¢iklamasi

Bu tezde kullanilan veri seti UCI Makine Ogrenimi Deposunda kamuya aciktir. Ve
Joana Cris6stomo, José Pereira, Miguel Patricio, Paulo Matafome, Raquel Seica,
Francisco Caramelo, hepsi Coimbra Universitesi Tip Fakiiltesi'nden ayrica
Coimbra Universite Hastane Merkezi'nden Manuel Gomes tarafindan
olusturuldu. Meme Kanseri Coimbra Veri Kiimesi iki sinif ve 116 6rnek igerir.
Birinci sinif, meme kanseri olan 64 hasta ve ikinci sinif, 52 saglikli kontrolden

olusmaktadir (Anon., 2018).

Meme Kanseri Coimbra Veri Kimesi siniflandirma yontemlerinde, tani
stutunlarinin degerlerini tahmin etmek icin 10 6ngorticii kullanilir. Burada Veri

Ktimesi 6znitelikleri ve aciklamalari Cizelge 3.1'de gosterilmistir.

Bu arastirmada, Meme Kanseri Coimbra Veri Seti iki sete ayrilmistir, egitim
verileri ve test verileri, burada veri setinin% 80'i modeli egitmek i¢indir (egitim
seti), % 20 veri seti modeli test etmek icindir (test seti). Baska bir deyisle, verileri

egitmek icin 92 kayit ve verileri test etmek icin 24 kayit kullanilacaktir.
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Cizelge 3.1 Veri Kiimesi 6znitelikleri

Attribute # Attribute Name Value
Al Age Numerical Value
A2 BMI (Body Mass Index) (kg/m2),
A3 Glucose (mg/dL)
A4 Insulin (LU/mL)
A5 HOMA (Homeostatic Model Numerical Value
Assessment)
A6 Leptin (ng/mL)
A7 Adiponectin (ng/mL)
A8 Resistin (ng/mL)
A9 MCP-1 (pg/dL)
Class Class {1-Healthy, 2- Patient}
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3.2. Sicaklik haritasi

Karmasik veri kiimesini basitlestirmek icin, tim o6zellikler arasindaki
korelasyonlar1 hesapladigi bir 1s1 haritasi kullandik. Degerler Is1 haritasinda
renkli olarak gosterilir. Bu 6n analiz, tim yordayic1 degiskenler arasindaki
korelasyonlar1 ve modellemede her bir meme kanseri dngoriiclisiiniin 6nemi

hakkinda bize iyi bir istatistiksel bilgi verecektir (Samek vd., 2017).

Sekil 3.1'de gosterildigi gibi korelasyon puanlari, miikemmel korelasyon olan 1

ile miikemmel negatif korelasyon olan -1 arasinda gider.

Sekil (3.1) 'e gore, iki belirleyicinin, insiilin ve HOMA'nin oldukga iliskili 6zellikler
oldugunu gozlemleyebiliriz (0.93). Bu iki 6zelligi bir seferde ele alirsak, koti
siniflandirma performansina neden olabilir. Bu nedenle, 6zelliklerden birinin

veri setinden ¢ikarilmasi gerekir. Coklu baglanti probleminden ka¢inmak igin.

HOMA ve glikoz tahmin degiskenleri ikinci en biyiik korelasyon degeridir (0.70).
HOMA tahmincisi asag1 veya yukar1 hareket ettiginde, glikoz tahmincisi ayni

yonde ayni biiyiikliikte hareket eder.

Ongoériicii 6nlemlerin énemine dayanan bir éngori analizi, yas, glikoz, BMI ve
resistinin meme kanseri varliginda ¢ok 6nemli bir rol oynamis olabilecegini

gosterir.
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3.3. Yontemlerin Uygulanmasi

Bu boliimde, daha once bahsedilen siniflandirma yoéntemleri Meme Kanseri
Coimbra Veri Kiimesine uygulanirdir. Kod uygulamasi ve tiim deneyler R-projesi
(R 3.6.3) kullanilarak gerceklestirilir. Bu tez ¢alismasinda NB, KNN, SVM ve LR
siniflandirma algoritmalar1 sonuglarn karsilastirllmistir. Egitim veri seti bu
calismanin girdisi olacaktir. Gériinmeyen verileri siniflandirabilen ve tahmin
edebilen en iyi egitimli ve en dogru modeli liretmeyi umuyoruz. Asagidaki
boéliimlerde, yukaridaki bahsedilen siniflandirma yontemlerinin performansi

gosterilecektir.

3.3.1. NB algoritmasinin uygulanmasi

NB algoritmasi, belirli verileri kullanarak insan viicudunun iyi huylu bir hiicresi
veya kotii huylu bir hiicresi olma olasiligini hesaplar. Bu ¢alismada NB
siniflandiricisint R-projesinde Gauss dagilimi yontemini kullanarak ¢alisiyoruz.
Naive Bayes algoritmasinin degerleri dogruluk % 79, Hassasiyet % 75, Ozgiilliik

% 83 ve AUC % 79 oldugunu gosterir. (Cizelge 3.2)

Cizelge 3.2 NB Oznitelikleri ve degerleri

Yontemler Hassasiyet Ozgiilliik AUC Dogruluk

NB A1-A4 (selected) 0.77 0.75 0.79 0.79

Daha 6nce bahsedildigi gibi, siniflandirma algoritmalarini egitmek i¢in 92 6rnek

ve test etmek i¢in 24 6rnek kullanmistir.

iki olas1 smnif vardir: “1” ve “2”. Bu durumda “1” saghkh kontroller ve “2” hasta

anlamina gelir.

Bu 24 durumdan Cizelge 3.3'e gore, NB algoritmasi Saglikl kontroludan 10 kez
ve hastadan 9 kez 6ngormiistiir. NB karisiklik matrisinin bir sonucu olarak, 2 kisi

hasta olarak teshis edilen, ancak gercekte hasta degildir. Ayrica 3 kisi saglikl
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kontrol olarak teshis edilen, ama gerc¢ekte hastalar edildi. 24 vakadan, algoritmasi

5 vaka yanlis ve 19 vaka dogru olarak tahmin etmistir.

Cizelge 3.3 NB algoritmasi karisiklik matrisi

Positive 1 | Negative 2

Positive 1 10 2

Negative 2 3 9

3.3.2. KNN algoritmasinin uygulanmasi

Veri kiimesinde KNN algoritmasi kullanirken dogru k degerine karar vermek ¢ok
onemlidir. KNN algoritmasi temel olarak tiim veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
hesaplar, burada en iyi dogrulugu bulmak icin dogru K degerini bulmakla
lazimdir. Bu ¢alismada k = 7 diger k degerlerinden daha ytliksek dogruluk verir ve
bu nedenle minimum hata orani verirdir. Cizelge 3.4'e gore, k = 7 degerleri

dogruluk % 87.5, Hassasiyet % 84.62, Ozgiilliik % 91 ve AUC % 87'dur.

Cizelge 3.4 KNN Oznitelikleri ve degerleri

Yontemler Hassasiyet Ozgiilliik AUC Dogruluk

KNN A1-A4 (selected) k=7 0.8462 0.9091 0.87 0.875

Cizelge 3.5'te gosterildigi gibi Meme Kanseri Coimbra Veri Kiimesi tizerindeki
KNN siniflandirma modelinin performansini gérmek icin bir karisiklik matrisi

olusturulmustur.
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Cizegle 3.5 KNN algoritmasi karisiklik matrisi

Positive | Negative 2
1
Positive 1 11 1
Negative 2 2 10

iki olas1 sinif vardir: “2” ve “1”. Bu durumda “2” hasta ve “1” saglikl kontroluler
anlamsina gelir. Bu 24 durumdan Cizegle 3.5'e gore, algoritma “1” 11 kez ve “2”
10 kez 6ngoérmistiir. Gergekte, 11 Saglikl kontrol ve 10 hasta tespit edildi. KNN
karisiklik matrisinin bir sonucu olarak, 1 durum hasta olarak teshis edildi ancak
gercekte saglikli kontrol edildi. Ayrica 2 durum saglikli kontrol olarak teshis
edildi, ama gercekte hastalar edildi. 24 vakadan, algoritmasi 21 vaka dogru olarak

tahmin etmistir. Ayrica 3 vaka yanlistir.

K degerini ve Hassasiyet-Geri Cagirma'ya Sekil 3.2'de gostermektedir. Kisaca, k =

7 oldugunda KNN algoritmasi en iyi performansa sahiptir.
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Sekil 3.2 KNN modeliyle Hassasiyet-Geri Cagirma

3.3.3. RF algoritmasinin uygulanmasi

Tahminci parametresini ormandaki agac sayisi olarak kullandik. Béliinmiis kalite

fonksiyonunu o6l¢mek icin kriter parametresi kullamilir. Egitilen modellerin

performansini degerlendirmek icin Hassasiyet, Ozgiilliik, AUC, Dogruluk ve

karmasa matrisi performansleri o6l¢iitii kullanilir. RF algoritmasi karisiklik

matrisi (Cizelge 36'da) gostermektedir.

Cizelge 3.6 RF algoritmasi karisiklik matrisi

Positive | Negative
1 2
Positive 1 9 3
Negative 2 2 10

RF, Cizelge 3.7'de gosterildigi gibi % 79 dogruluk oranina, % 82 Hassasiyet, % 83

Ozgiilliige ve % 77 AUC'ye sahiptir.
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Cizelge 3.7 RF Oznitelikleri ve degerleri

Yontemler Hassasiyet Ozgiilliik AUC Dogruluk

RF A1-A4 (selected) 0.82 0.83 0.77 0.79

3.3.4. SVM algoritmasinin uygulanmasi

SVM, dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. SVM,
marj optimizasyonu ve c¢ekirdek(kernel) gosterimi gibi iki onemli ozellige
sahiptir. Cekirdek (kernel) islevi, dogrusal olmayan verileri dogrusal verilere
dontistirmek icin kullanilan bir numaradir. Daha sonra, iki sinif arasinda

maksimum ayirma mariji ile hiper-plani bulma sorununu ¢ézebiliriz.

SVM algoritmasinda Coimbra veri setini iki farkl sinifa ayirmak i¢in. SVM, yiiksek
boyutlu bir uzayda en biiyik marji olan, w - x + b = 0 hiper dizlemi
olusturur. B dnyargidir, w hiper diizleme normaldir ve iki sinif arasindaki kenar
boslugu en yakin veri noktalar1 arasindaki en uzun mesafedir. Iyi huylu negatif
siif icin (w - x + b = —1) ve koti huylu pozitif smif icin (w - x + b = 1)
olacaktir. Bu algoritmanin temel amaci, iki sinifi ayirmak ve dogru siniflandiriciyi
bulmaktir. Dogru simiflandirici, gériinmeyen érneklerde ise yarardir. Iki sinifi

ayirmak icin bir cekirdek(kernel) islevi kullanmistir.

Dogrusal olmayan siniflandirmayi dogrusal siniflandirmaya doniistiirmek igin ti¢

islev vardir, bunlar radyal temel islev, polinom islevi ve sigmoiddir.

Veri setimiz dogrusal olmadigi i¢in. Bu ¢alismamizda, Gaussian RBF denklemini

izleyen radyal temel fonksiyonu (RBF) kullandik.

RBF cekirdek karisma matrisi, kanser hastasi olmayan 2 hastanin kanser hastasi
olarak tahmin edildigini ve malign hiicreye sahip hastalarin 2'sinin kanser disi
hasta olarak tahmin edildigini gostermektedir. 10 kisi Kanser dis1 hasta olarak
dogru tahmin edilen ve 10 kisi Kanser hastasi olarak dogru tahmin edildi. (Cizelge

3.8)
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Cizelge 3.8 SVM algoritmasi karisiklik matrisi

Positive | Negative
1 2
Positive 1 10 2
Negative 2 10
2

SVM, Cizelge 3.9'de gosterildigi gibi %83,3 dogruluk oranina, %83 Hassasiyet,
%83 Ozgiilliige ve %82 AUC'ye sahiptir.

Cizelge 3.9 SVM Oznitelikleri ve degerleri

Yontemler Hassasiyet Ozgiilliik AUC Dogruluk

SVM A1-A4 (selected) 0.83 0.83 0.82 0.83.3

3.3.5. LR algoritmasinin uygulanmasi

Egitilen modellerin performansimi degerlendirmek icin Hassasiyet, Ozgiilliik,
AUC, Dogruluk ve karmasa matrisi olmak tlizere performansler o6l¢iitt kullanilir.

Cizelge 3.10, LR modeli icin karisiklik matrisini gostermektedir.

RF algoritmasinin karisma matrisi gore, kanser hastasi olmayan 2 hastanin
kanser hastasi olarak tahmin edildi. Malign hiicreye sahip hastalarin 3'sinin
kanser dis1 hasta olarak tahmin edildigini gostermektedir. 10 kisi Kanser disi
hasta olarak dogru tahmin edildi. 9 kisi Kanser hastasi olarak dogru tahmin edildi.

(Cizelge 3.10)

Cizelge 3.10 LR Oznitelikleri ve degerleri

Positive 1 | Negative 2
Positive 1 10 2
Negative 2 4 8

41



LR, Cizelge 3.11'te gosterildigi gibi % 75 dogruluk oranina, % 71 Hassasiyet, %66
Ozgiilliige ve % 74 AUC'ye sahiptir.

Cizelge 3.11 LR Oznitelikleri ve degerleri

Yontemler Hassasiyet Ozgiilliik AUC Dogruluk

LR A1-A4 (selected) 0.71 0.66 0.74 0.75

3.4. Siniflandirma Yéntemlerinin Sonuc¢lari

Bu tezin temel amaci, Coimbra veri setine wuygulanan simiflandirma

algoritmalarinin performansini karsilastirmaktir.

KNN algoritmasi, SVM, LR, NB ve RF algoritmalarina kiyasla en iyi dogruluk
oranina sahiptir. KNN algoritmast % 87.5 dogruluk oranina ulasti. SVM
algoritmas1 % 83.3 dogruluk oranina sahiptir ve bu ¢alismada ikinci sirada yer
almaktadir. Ayrica hem RF algoritmasi hem de NB algoritmas1 % 79 dogruluk
oranina sahiptir. Sonunda LR algoritmast % 75 dogruluk oranina sahiptir. LR
algoritmasi, bu ¢alismada uygulanan diger algoritmalarla karsilastirildiginda en

diisiik dogruluk oranina sahiptir.

Cizelge 3.12, Coimbra Meme Kanseri veri setinde farkli siniflandirma
yontemlerinin  uygulanmasindan elde edilen yukaridaki sonuglar

gostermektedir.
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Cizelge 3.12 Siniflandirma yéntemlerinin sonuglari

Algoritma Dogruluk
KNN % 87.5
SVM % 83.3

NB % 79
RF % 79
LR % 75

3.5. AUC Ol¢iim Sonuglari

Bu ¢alismada, KNN algoritmasi, %87 en iyi AUC o6l¢iisii sonuglar sahiptir (Sekil
3.3). Ikinci sirada, SVM algoritmasi, %82 AUC dl¢iisii sonuglar sahiptir (Sekil 3.4).
Ayrica, NB algoritmas1 %79 AUC o6lgtsu sahiptir (Sekil 3.5). Ve RF algoritmasi
%77 AUC olctisii sahiptir (Sekil 3.6). Sonunda LR algoritmas1 %75 AUC olciisi
sahiptir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.6 RF i¢in AUC 6l¢iimi

45

1.00
0754
Iy
=
B 050
[
@
(5]
0.254
AUC=0.79
0.00
0.00 0.25 0.50 075 1.00
1 - Specificity
Sekil 3.5 NB icin AUC 6l¢iimi
1.00 4
0.754
z
‘E 0.50 4
I
0.25
AUC=077
0.00
0.00 0.25 0.50 075 1.00
1 - Specificity




1.00

0.75
=
=

® 0.50
=
@
175}

0.254

AUC=0.74
0.004
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Specificity

Sekil 3.7 LR i¢in AUC 6l¢iimii

46




4. SONUC VE ONERILER

Meme kanseri, kanser tiirlerinde ikinci en yiiksek 6liim oranina sahiptir ve bu
hastalik ¢ogunlukla kadinlar etkiler. Akciger kanserinin diinyadaki en ytiksek
O0lim oranina sahip oldugu bir hastadir. Pek ¢ok arastirmaci arastirmalarinda,
gogiis kanserinin tahmini icin yapay zekd ve makine 6grenimi tekniklerini

kulland..

Makine 68renimi ve yapay zeka tekniklerinin, verileri girdi olarak alir ve aldig1
verilerden Ogrenir. Bu teknikler, ayni 6zelliklere sahip herhangi bir yeni veri
lzerinde tahminlerde bulunabilecektir. Bu tezde veri madenciligi ve makine
O6grenmesi kavramlari, yapay zeka ile iligkilerinden bahsedilmistir. Ayrica meme
kanseri hakkinda ortak bilgiler ve bu hastaligin diinya ¢apindaki riskiyle ilgili

anket sonuglari verildi.
4.1. Sonug

Bu arastirmada, gesitli makine 6grenme teknikleri, bunlar KNN, SVM, RF, NB ve
LR kullandik. Bu yoéntemlerin her biri, ilk dért biyobelirte¢ olan Yas, Glikoz,
Resistin ve BMI'ya gore gerceklestirildi. R-projesi (R 3.6.3) kullanilarak meme
kanseri veri seti kullanilarak uygulanmistir. Bu ¢alismada kullanilan veriler, UCI
makine 6grenimi havuzundan alinan Coimbra meme kanseri veri setidir. Verinin
10 ozniteligi ve 116 Ornegi vardir. Veriler, test seti (verilerin%20'si) ve egitim
seti (verilerin%80'i) olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Egitim seti, siniflandirma
algoritmalarini egitmek icin kullanilir. Bu adimdan sonra, test seti egitilen
algoritmalar test etmek icin kullanilir. NB siniflandiricisint R-projesinde Gauss
dagilimi yontemini kullanarak ¢alistik. SVM uygulamasinda, Radial Basis Kernel
yontemini secildik. KNN uygulamasinda, Oklid mesafesi kullandik. Bir karigiklik
matrisi yardimiyla, yanlis ve dogru tahminlerin sayisi geldi. Ayrica, her yéntemin
dogruluk orani, Duyarlibk orami ve Ozgiinlik oram1 hesaplanmis ve
karsilastirnlmistir. En yakin yedi komsuya sahip KNN smiflandiric, diger
siiflandiricilara kiyasla en yiiksek sonu¢ oranimi verdi. Iyi sonuglara sahip

olmanin ile, KNN, SVM, LR, RF ve Naive Bayes metodolojilerinin gelistirilmesi
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nispeten daha kolaydir. Bu sonuclar iyi huylu veya koétii huylu vakalarin varhiginin
degerlendirilmesinde kullanilirsa, bodyle bir yontem doktorlarin meme

kanserinin erken teshisi i¢in daha iyi teshis koymasina yardimci olacaktir.

4.2. Oneriler

Algoritmalarin performansini daha iyi gérmek i¢in, veri kiimesini artan boyutta

genisletmeyi 6neriyoruz.

Farkli meme kanseri veri setlerinde ayni tiir algoritmalar1 kullanmayi 6neriyoruz.
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EKLER

rm(list = Is())
library(ggplot2)
library(e1071)
library(dplyr)
library(pROC)
library(doBy)
library(ResourceSelection)
library(xlsx)
library(randomForest)

library(pscl)

data2<- read.csv("D:/Belgelerim/Desktop/R-data/data2.csv")

head(data2)

table(data2$Classification)

Agedata=summaryBy(Age ~ Classification, data=data2, FUN=c(median,IQR))

Agedata=cbind(Agedata[1, 2:3], Agedata[2, 2:3], wilcox.test(Age ~ Classification,
data=data2)[3])

colnames(Agedata)=c("Control.median", "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

BMIdata=summaryBy(BMI ~ Classification, data=data2, FUN=c(mean,sd))

BMIdata=cbind(BMIdata[1, 2:3], BMIdata[2, 2:3], wilcox.test(BMI ~
Classification, data=data2)[3])

colnames(BMIdata)=c("Control.median", "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

Glucosedata=summaryBy(Glucose ~ Classification, data=dataZ,
FUN=c(mean,sd))
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Glucosedata=cbind(Glucosedata[1, 2:3], Glucosedata[2, 2:3], wilcox.test(Glucose
~ Classification, data=data2)[3])

colnames(Glucosedata)=c("Control.median", "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

Insulindata=summaryBy(Insulin ~ Classification, data=data2, FUN=c(mean,sd))

Insulindata=cbind(Insulindata[1, 2:3], Insulindata[2, 2:3], wilcox.test(Insulin ~
Classification, data=data2)[3])

colnames(Insulindata)=c("Control.median"”, "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

HOMAdata=summaryBy(HOMA ~ Classification, data=data2, FUN=c(mean,sd))

HOMAdata=cbind(HOMAdata[1, 2:3], HOMAdata[2, 2:3], wilcox.test(HOMA ~
Classification, data=data2)[3])

colnames(HOMAdata)=c("Control.median", "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

Leptindata=summaryBy(Leptin ~ Classification, data=data2, FUN=c(mean,sd))

Leptindata=cbind(Leptindata[1, 2:3], Leptindata[2, 2:3], wilcox.test(Leptin ~
Classification, data=data2)[3])

colnames(Leptindata)=c("Control.median"”, "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

Adiponectindata=summaryBy(Adiponectin ~  Classification, data=dataZ2,
FUN=c(mean,sd))

Adiponectindata=cbind(Adiponectindata[1, 2:3], Adiponectindata[2, 2:3],
wilcox.test(Adiponectin ~ Classification, data=data2)[3])

colnames(Adiponectindata)=c("Control.median", "Control.IQR",
"Patient.median", "Patient.IQR", "p-value")

Resistindata=summaryBy(Resistin ~ Classification, data=data2,
FUN=c(mean,sd))

Resistindata=cbind(Resistindata[1, 2:3], Resistindata[2, 2:3],
wilcox.test(Resistin ~ Classification, data=data2)[3])
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colnames(Resistindata)=c("Control.median", "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

MCP.1data=summaryBy(MCP.1 ~ Classification, data=data2, FUN=c(mean,sd))

MCP.1data=cbind(MCP.1data[1, 2:3], MCP.1data[2, 2:3], wilcox.test(MCP.1 ~
Classification, data=data2)[3])

colnames(MCP.1data)=c("Control.median”, "Control.IQR", "Patient.median",
"Patient.IQR", "p-value")

summarytable=rbind(Agedata, BMIdata, Glucosedata, Insulindata, HOMAdata,
Leptindata, Adiponectindata, Resistindata, MCP.1data)

rownames(summarytable)=c("Age", "BMI", "Glucose", "Insulin”, "HOMA",
"Leptin”, "Adiponectin”, "Resistin", "MCP.1")

summarytable[, 1:4]=round(summarytable[, 1:4], digits=1)
summarytable[, 5]=round(summarytable[, 5], digits=4)
summarytable

# convert data to numeric

data_numeric<- function(x){ (as.numeric( as.character(x)))}
data2.numeric <- as.data.frame(lapply(data2, data_numeric))
data_norms<- function(x){ ((x-min(x))/(max(x)-min(x)) )}
dataZ.norm <- as.data.frame(lapply(data2.numeric, data_norm))
levels(data2.norm$Classification)=c(1, 2)
glmmodel=glm(Classification~.,data=data2.norm,family="binomial")

summary(glmmodel)

glmtable=cbind(coef(summary(glmmodel)), exp(coef(summary(glmmodel))][,
1]), exp(confint(glmmodel)))

colnames(glmtable)[5]="0dds ratios"

round(glmtable, digits=3)
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pR2(glmmodel)[4]

hoslem.test(as.numeric(data2$Classification)-1, fitted(glmmodel), g=10)

splitter <- function(datatosplit, trainsizeinpercentage) {

CAdatatosplit=datatosplit[datatosplit$Classification==2,]

COdatatosplit=datatosplit[datatosplit$Classification==1,]

n=nrow(CAdatatosplit)
ntrain = round(n*trainsizeinpercentage)

tindex = sample(n,ntrain)

CAtrainset = CAdatatosplit[tindex,]
CAtestset = CAdatatosplit[-tindex, |
n=nrow(COdatatosplit)

ntrain = round(n*trainsizeinpercentage)

tindex = sample(n,ntrain)

COtrainset = COdatatosplit[tindex,]

COtestset = COdatatosplit[-tindex,]

trainset=rbind(CAtrainset, COtrainset)

testset=rbind(COtestset, CAtestset)

return(list(trainset, testset))

}
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evaluateclassifier <- function(pred, testset) {
real.diagnosis=testset$Classification
roccurve=roc(real.diagnosis, pred)

AUCclassification=auc(roccurve)

threshold=roccurve$threshold[which.max(roccurve$sensitivities+roccurve$spe
cificities)]

binary.classification=as.numeric(pred>threshold)+1

CLAtable=table(real.diagnosis, binary.classification)
a=CLAtable[1, 1]
b=CLAtable[1, 2]
c=CLAtable[2, 1]

d=CLAtable[2, 2]

accuracy=(d+a)/sum(CLAtable)

specificity=roccurve$specificities[which.max(roccurve$sensitivities+roccurve$s
pecificities)]

sensitivity=roccurve$sensitivities[which.max(roccurve$sensitivities+roccurve$
specificities)]

return(list(AUCclassification, accuracy, specificity, sensitivity))

}

LRclass <- function(trainset, testset) {
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LRfit = glm(Classification~.,data=trainset,family="binomial')

cancer.probability = predict.glm(LRfit,testset[c(-ncol(testset))], type =
'response')

return(cancer.probability)

}

RFclass <- function(trainset, testset) {

RFfit = randomForest(Classification ~ ., data=trainset)

cancer.probability = predict(RFfit,testset[c(-ncol(testset))], type = "vote")

cancer.probability=cancer.probability|[, 2]

return(cancer.probability)

}

SVMclass <- function(trainset, testset) {

SVMfit=svm(Classification~.,data=trainset, kernel="radial", probability =
TRUE)

cancer.probability = predict(SVMfit,testset[c(-ncol(testset))],
probability=TRUE)

cancer.probability=attr(cancer.probability, "prob")[,1]

return(cancer.probability)

}
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KNNCclass <- function(trainset, testset) {

KNNfit =knn(Classification~.,data=trainset, k=7, prob = TRUE)

cancer.probability = predict(KNNfit,testset[c(-ncol(testset))], prob = TRUE)

cancer.probability=attr(cancer.probability, "probp")[,3]

return(cancer.probability)

}

NBclass <- function(trainset, testset) {

NBfit =naiveBayes(Classification~.,data=trainset)

cancer.probability = predict(NBfit,testset[c(-ncol(testset))], type = "class")

cancer.probability=attr(cancer.probability, "cla")[,4]

return(cancer.probability)

}

RFalg <- randomForest(Classification ~ ., data = data2)
importance.table=varlmpPlot(RFalg, type=2)
importance.table

rownames(importance.table)[order(importance.table, decreasing = TRUE)]

real.diagnosis=data2$Classification
pred=data2$Age
results=evaluateclassifier(pred, data2)
computed_AUC=results[[1]]
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computed_sensitivity=results[[4]]

computed_specificity=results[[3]]

classifier_Age=c(computed_AUC, computed_sensitivity, computed_specificity)
pred=data2$BMI

results=evaluateclassifier(pred, data2)

computed_AUC=results[[1]]

computed_sensitivity=results[[4]]

computed_specificity=results[[3]]

classifier_BMI=c(computed_AUC, computed_sensitivity, computed_specificity)

pred=data2$Glucose
results=evaluateclassifier(pred, data2)
computed_AUC=results[[1]]
computed_sensitivity=results[[4]]
computed_specificity=results[[3]]

classifier_Glucose=c(computed_AUC, computed_sensitivity,
computed_specificity)

pred=data2$Insulin
results=evaluateclassifier(pred, data2)
computed_AUC=results[[1]]
computed_sensitivity=results[[4]]
computed_specificity=results[[3]]

classifier_Insulin=c(computed_AUC, computed_sensitivity, computed_specificity)

pred=data2$HOMA

results=evaluateclassifier(pred, data2)
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computed_AUC=results[[1]]
computed_sensitivity=results[[4]]
computed_specificity=results[[3]]

classifier HOMA=c(computed_AUC, computed_sensitivity, computed_specificity)

pred=data2$Leptin
results=evaluateclassifier(pred, data2)
computed_AUC=results[[1]]
computed_sensitivity=results[[4]]
computed_specificity=results[[3]]

classifier_Leptin=c(computed_AUC, computed_sensitivity, computed_specificity)

pred=data2$Adiponectin
results=evaluateclassifier(pred, data2)
computed_AUC=results[[1]]
computed_sensitivity=results[[4]]
computed_specificity=results[[3]]

classifier_Adiponectin=c(computed_AUC,computed_sensitivity,
computed_specificity)

pred=data2$Resistin
results=evaluateclassifier(pred, data2)
computed_AUC=results[[1]]
computed_sensitivity=results[[4]]
computed_specificity=results[[3]]

classifier_Resistin=c(computed_AUC, computed_sensitivity,
computed_specificity)
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pred=data2$MCP.1
results=evaluateclassifier(pred, data2)
computed_AUC=results[[1]]
computed_sensitivity=results[[4]]
computed_specificity=results[[3]]

classifier_MCP.1=c(computed_AUC, computed_sensitivity, computed_specificity)

univariate_diagnostic=rbind(classifier_Age, classifier_BMI, classifier_Glucose,
classifier_Insulin,

classifier HOMA, classifier_Leptin, classifier_Adiponectin,
classifier_Resistin, classifier_MCP.1)

univariate_diagnostic=as.data.frame(univariate_diagnostic)
colnames(univariate_diagnostic)=c('AUC', 'sensitivity’', 'specificity')

univariate_diagnostic

data2_subset <- dplyr::select(data2, Glucose, BMI, Age, Resistin, Classification)

number.of.iterations=400

KNN_AUC=matrix(NA, number.of.iterations, 1)

KNN_accuracy=matrix(NA, number.of.iterations, 1)

KNN_specificity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)

KNN_sensitivity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)

SVM_AUC=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
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SVM_accuracy=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
SVM_specificity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)

SVM_sensitivity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)

RF_AUC=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
RF_accuracy=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
RF_specificity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
RF_sensitivity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
NB_AUC=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
NB_accuracy=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
NB_specificity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
NB_sensitivity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
LR_AUC=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
LR_accuracy=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
LR_specificity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
LR_sensitivity=matrix(NA, number.of.iterations, 1)
for (iterationindex in 1:number.of.iterations){
set.seed(iterationindex)
splitteddata=splitter(data2, 0.8)
trainset=splitteddata[[1]]
testset=splitteddata[[2]]
KNN.pred=SVMclass(trainset, testset)
SVM.pred=SVMclass(trainset, testset)
RF.pred=RFclass(trainset, testset)
NB.pred=SVMclass(trainset, testset)
LR.pred=LRclass(trainset, testset)
KNN.evaluation=evaluateclass(SVM.pred, testset)
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SVM.evaluation=evaluateclass(SVM.pred, testset)
RF.evaluation=evaluateclass(RF.pred, testset)
NB.evaluation=evaluateclass(SVM.pred, testset)
LR.evaluation=evaluateclass(LR.pred, testset)
KNN_AUC[iterationindex]=SVM.evaluation[[1]]
KNN_accuracy|[iterationindex]=SVM.evaluation[[2]]
KNN_specificity[iterationindex]=SVM.evaluation[[3]]
KNN_sensitivity[iterationindex]=SVM.evaluation|[[4]]
SVM_AUC]Jiterationindex]=SVM.evaluation[[1]]
SVM_accuracy/[iterationindex]=SVM.evaluation[[2]]
SVM _specificity[iterationindex]=SVM.evaluation|[[3]]
SVM_sensitivity[iterationindex]|=SVM.evaluation[[4]]
RF_AUC[iterationindex]=RF.evaluation[[1]]
RF_accuracy/[iterationindex]=RF.evaluation[[2]]
RF_specificity[iterationindex]=RF.evaluation[[3]]
RF_sensitivity[iterationindex]=RF.evaluation[[4]]
SVM_AUC[iterationindex]=SVM.evaluation[[1]]
SVM_accuracy(iterationindex]=SVM.evaluation[[2]]
SVM_specificity[iterationindex]=SVM.evaluation[[3]]
SVM_sensitivity|[iterationindex]=SVM.evaluation[[4]]
LR_AUC[iterationindex]=LR.evaluation[[1]]
LR_accuracy/[iterationindex]=LR.evaluation[[2]]
LR_specificity[iterationindex]=LR.evaluation[[3]]

LR_sensitivity[iterationindex]|=LR.evaluation[[4]]
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