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OZET

MAKINE OGRENMESi SINIFLANDIRMA YONTEMLERI iLE MEME
KANSERININ ERKEN TESHISi

Meliha Nur DURAK

istatistik Anabilim Dali

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. ibrahim Demir

Tip alaninda veri madenciligi yaklasimi, gereksiz yontemlerden kaginarak hastalk
teshisinde daha dogru tahmin yapmasi, tip uygulayicilarina daha hizli karar vermelerinde
oldukca yardim saglamasi bakimindan son vyillarda yaygin olarak kullaniimaktadir.
Hastaligin teshisinin kolaylasmasi, daha dogru tahmin yapilmasi, gereksiz biyopsiden
kacinmak hasta sonuglarini iyilestirmenin yani sira kullanilan maliyeti disurr ve klinik
¢alismalarin artmasina olanak saglar.

Akciger kanserinden sonra kadinlarda en yilksek 6lim orani meme kanseridir. Bu
calismada amag gereksiz biyopsiden kaginarak meme kanserinin erken teshisini makine
dgrenmesi yontemleriyle arastirmaktir. Onceki calismalarda teshis icin timér bilgilerini
iceren degiskenler kullanilirken yapilan bu calismada daha ¢ok kiiltiirel ve fiziksel etkisi
olan degiskenlerle calisildi. Erken teshiste bu degiskenlerin ne kadar 6énemli olup
olmadigi arastirildigi gibi farkh degiskenlerle yapilan ¢calismalarla da karsilastirma imkani
saglandi.

Meme kanseri teshisi icin makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Her
yontem kendi icinde yontemin uygunluguna goére degiskenlerde boyut azaltmasi
yapmistir. Her yonteme gore en etkili degisken farklilik gbstermistir.

xii



Ayni veri seti Gizerinde iki farkl uygulama yapilmistir. ilki veri setinin egitim ve test seti
olarak ayrilarak SPSS.18 Moduler programinda yapilmis uygulamadir. ikincisi ise k-kat
capraz dogrulama ile Weka’da yapilan uygulamadir.

Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden Lojistik Regresyon (%78) ve Naive Bayes
(%78) en iyi sonucu vermistir. Bunlardan sonra sirasiyla Destek Vektor Makineleri (%76),
Karar Agaci C5.0 algoritmasi (%76), ve Yapay Sinir Aglari (%74) modelleri gelmektedir.

3 kat capraz dogrulama yapildigi durumda en iyi siniflandirma dogrulununu veren
yontemler sirasiyla, Karar Agaci C5.0 algoritmasi (%76), Lojistik Regresyon (%73), Destek
Vektor Makineleri (%73), Yapay Sinir Aglan (%73) ve Naive Bayes (%73) olarak
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, lojistik regresyon, destek dektor makineleri,
karar agaclari, yapay zeka

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI
FEN BiLiIMLERIi ENSTITUSU
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ABSTRACT

EARLY DIAGNOSIS OF BREAST CANCER WITH MACHINE LEARNING
CLASSIFICATION METHODS

Meliha Nur DURAK

Department of Statistics

MSc. Thesis

Adviser: Assoc.Prof. ibrahim Demir

In the medical fields, the data mining approach has been widely used in recent years in
order to make more accurate prediction of disease diagnosis by avoiding unnecessary
methods and to help medical practitioners make decisions more quickly. Being able to
make easy diagnosis, more accurate prediction and avoiding unnecessary biopsys would
enable to have better outcomes of diseases, as well as reducing the cost of unnecessary
methods and allows for increased clinical trials.

The breast N is the highest mortality rate in women after lung N. The purpose of this
study is to investigate early detection of breast N by machine learning methods, avoiding
unnecessary biopsy. In previous studies, while variables including tumor information
were used for diagnosis, in this study, variables that were mostly cultural and physical
influences were used. In early diagnosis, it was investigated whether these variables
were important or not, and it was also compared with studies done with different
variables.

Machine learning classification methods for breast N diagnosis have been used. Each
method has its own size reduction in the variables according to the suitability of the
method. The most effective variable according to each method varied.

Two different applications were made on the same data set. The data set is divided into
training and test set and applied in SPSS.18 Modular program. The second is the
application in Weka with k-fold cross validation.
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Logistic regression and Bayesian network are the best result of the machine learning
methods used. After that, they are followed by support vector machines, CRT and C5.0
algorithm in decision trees and neural network.

Logistic Regression (78%) and Naive Bayes (78%) were the best results of machine
learning methods used. These are followed by Support Vector Machines (76%), Decision
Tree C5.0 algorithm (76%), and Artificial Neural Networks (74%) respectively. 3 fold cross
validation performed in the case, the methods that give the best classification accuracy
are Decision Tree C5.0 algorithm (76%), Logistic Regression (73%), Support Vector
Machines (73%), Artificial Neural Networks (73%) and Naive Bayes (73%).

Key Words: Machine learning, logistic regression, support vector machines, decision
trees, artificial neural networks

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

GiRiS
1.1 Literatiir Ozeti

Makine 6grenmesi yontemleri son yillarda tip alaninda oldukga yaygin kullaniimakta ve

gelecek arastirmalara kapi agma konusunda olduk¢a 6nemli sonuglar vermektedir.

Kiyan ve Yildirim [1], Wisconsin meme kanseri verileri (WBCD) Uizerinde istatistiksel sinir
agl aglarini, radyal temel ag(RBF), genel regresyon sinir agl (GRNN) ve olasiliksal sinir agi
(PNN) performansini incelemislerdir. Wisconsin meme kanseri veri setinde hastaliga ait
timor bilgileri bulunmaktadir ve bu degiskenler lzerinde tahmin yapilmistir. Genel
siniflandirma performanslari RBF igin %96,18, PNN icin %97, GRNN i¢in %98,8

bulunmustur.

Maglogiannis vd. [2], meme kanseri hastaliginin prognozu ve teshisi icin bayesian
siniflandiricilari ve yapay sinir aglarini destek vektor makineleri (DVM) ile karsilastiran
bir sistem onermislerdir. Optimize edilmis DVM algoritmasi, tim siniflar i¢in alternatif
yaklasimlardan Ustin, yliksek dogruluk degerleri (%96,91'e kadar), 6zgillik (%97,67

kadar) ve duyarlihg (%97,84'e kadar) sergileyerek ¢ok iyi performans gostermistir.

Bradley [3], makine 6grenme algoritmalariicin bir performans 0l¢litli olarak alici calisma
karakteristigi (ROC) egrisi (AUC) altinda kullanim alanlarini incelemistir. Bir vaka
calismasi olarak, alti tibbi teshis veri setinde alti makine 6grenme algoritmasini (C4.5,
Cok Kath Siniflandirici, k-En Yakin Komsular ve Bir ikinci Dereceli Ayirt Edici Fonksiyon)
degerlendirmistir. Genel olarak, tiim veri setleri (izerinde 6grenme algoritmalarinin her

birinden elde edilen dogruluklarda blyik bir fark bulunmamistir. Genellikle, bayes, cok



kath siniflandirici ve k-NN tabanli yontemler, genel dogruluk ve AUC agisindan karar

agaclarina gore daha iyi sonug vermistir.

Salama vd. [4], Uc¢ farkh veri seti kullanarak karar agaci algoritmalarindan J48, Cok
Katmanli Algilama (MLP), Naive Bayes (NB), Sirali Minimum Optimizasyon (SMO) ve K-
En Yakin Komsu (k-NN) yontemlerini degerlendirmislerdir. Siniflandirma basarilari igin,
karisikhk matrisi ve 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Ayrica, her veri
kiimesinde en uygun cok siniflandirici yaklasimi elde etmek igin bu siniflandiricilar
arasinda siniflandirma diizeyinde bir flizyon olusturulmustur. Deneysel sonuglar MLP ve
J48'in temel bilesenler analiz ile flizyonunu kullanan siniflandirmada WBCD veri setini

kullanan diger siniflandiricilardan daha ustlin oldugunu gostermistir.

Sawarkar vd. [5], gereksiz biyopsiden kacinmak amach meme kanserini destek vektor
makinesi ile teshis etmek istemistir. Meme kanserinin eldeki imkanlarla tespit
edilmesinin etkinligi %85'tir ve elde edilen destek vektéri makinelerinin verimliligi
%97'dir. Bu yuksek dogruluk orani, doktorun biyopsiden kaginma kararini desteklemek

icin kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Polat ve Glines [6], meme kanseri teshisini en kiiclk kareler destek vektor makineleri
algoritmasi kullanilarak gerceklestirmistir. En kiiclik kareler destek vektér makinelerinin
tanisal performansini gostermek icin; siniflandirma dogrulugu, duyarhlik ve 6zgullik, k-
kat capraz dogrulama yontemi ve hata (karisiklik) matrisi kullanilmistir. Elde edilen

siniflandirma dogrulugu %98,53 bulunmustur.

Decruyenaere vd. [7], bobrek naklinden sonra gelisen gecikmis graft fonksiyonun lojistik
regresyon ve makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin modelleri degerlendirmislerdir.
Dogrusal diskriminant analizi, kuadratik diskriminant analizi, destek vektor makineleri,
karar agaci, rasgele orman ve stokastik gradient boosting olmak tizere 6 tahmin yontemi
kullanilmistir. Modellerin performansi, 10 kat capraz dogrulama yonteminden sonra
duyarhlik, pozitif tahmin degeri ve AUC hesaplanarak degerlendirilmistir. Destek vektor
makinelerinin duyarlligi diger yontemlerden iyi ayirt edici kapasitede (%84,3 AUC) ve

lojistik regresyondan Ustiin olan tek yontem oldugu gorilmistar.

Hurtado vd. [8], insan elinin 6lctimleri ile bir takim demografik 6zellikler arasindaki

iliskileri arastirmislardir. El 6zelliklerinden demografik bilgileri tahmin edebilmek icin



dogrusal lojistik regresyon ve makine 06grenmesi siniflandirma ydntemlerini
degerlendirmisler ve hem iliskinin glici hem de bu iliskiyi destekleyen temel 6zellikler
icin kanitlar saglanmaya cgalismislardir. Makine 6grenmesi siniflandirma yéntemleri,
cinsiyet (%89), agirhk (%65), boy (%70) ve ayak numarasini (%80) tahmin etmede lineer
lojistik regresyondan daha iyi sonuclar vermistir. Sag el gorintilerini kullanarak en iyi
performansi destek vektor makineleri (DVM) siniflandiricisi %88,7 basari orani ile sol el
goruntilerini kullanarak en iyi performansi ise Naive Bayes (NB) siniflandiricisi %87,7

dogruluk yuzdesiyle vermistir.

Saraoglu vd. [9], diyabet, pre diyabet ve saglikh kisilerin avug ici terleme dlgiimlerinden
diyabet hastaligina etki eden parametreleri degerlendirmiglerdir. Veri kiimelerinde
boyut azaltmak icin temel bilesenler analizi kullanilirken, siniflandirma icin ise destek
vektér makineleri yontemi kullanilmistir. Terlemeye etki eden parametrelerden en

yuksek siniflandirma basarisinda glukoz %82 ve HbA1lc %84 bulunmustur.

Satir vd. [10], ¢calismalarinda Glukom hastaligi teshisi icin karar agaglari ve yapay sinir
aglari siniflandirma yoéntemlerini kullanilmislar ve ¢apraz dogrulama ile performans
degerlendirme gerceklestirmislerdir. En yliksek basari orani C4.5 algoritmasina ait olup

%93,45 oldugu gorilmistir.

Ulgen vd. [11], saglikli ve kontrol grubunu iceren hastalarin bir klinik calismada kullanilan
EMG tarama yontemiyle Juvenil Myoklonik Epileps hastalarinin ve normal kontrol
gruplarinin siniflandiriimasint ileri sinir aglari, destek vektor makineleri, karar agaclari ve
naive bayes yontemlerini kullanarak gerceklestirmislerdir. Modelleri egitmek ve test
etmek icin ¢apraz dogrulama uygulanmistir. ROC egrileri, 4, 6, 8 ve 10 kat capraz
dogrulama degerleriigin gizilmistir. Hem duyarhlik hem de yanlis pozitif degerleri dikkate
alindiginda, sinir agl tabanli modelin saghkh ve hasta gruplari siniflandirma
performansinin Naive Bayes, destek vektor makineleri ve karar agaglarindan daha iyi

sonug verdigi gorilmdastdr.

Comak vd. [12], en kicguk kareler destek vektor makinesi (LSSVM) ile bulanik
agirliklandirma on-isleme yontemlerini melezlestirerek karaciger bozuklugu teshis
problemini ¢czmek istemislerdir. Onerilen sistemin dogrulugunu istatistiksel olarak test

etmek icin ROC egrileri kullanilmistir. LSSVM' de %60 siniflandirma dogrulugu elde



edilirken, LSSVM ile bulanik agirliklandirma 6n isleme birlesiminde %94,29 siniflandirma

dogrulugu elde edilmistir.

Dreiseitl vd. [13], ortak nevis, diplastik neviis veya melonom olarak pigmentli deri
lezyonlarini siniflama Uzerine destek vektor makineleri (DVM), karar agaglari, yapay sinir
aglar, lojistik regresyon ve k en yakin komsuluk yontemlerinin ayirici glglerini analiz
etmislerdir. Yontemlerin ayirici gliciini 6lgmek icin ROC analizi kullanilmistir. En dogru

siniflandirma ylzdesi %97 ile vektor destek makinelerinde goriilmustir.

Verplancke vd. [14], yogun bakim Unitesinde yatan hematolojik k6t huylu timorleri
olan hastalarda hastane mortalitesinin tahmin edilmesinde, ¢oklu lojistik regresyon ile
destek vektdér makinesi yontemlerini karsilastirmiglardir. Ayrim igin alici galisma
karakteristigi (ROC) egrisi altindaki alan kullaniimistir. Coklu lojistik regresyon ve destek
vektor makinesi icin ROC egrisi altindaki alan sirasiyla 0.768 (+0.05) ile 0.802 (+0.04)

bulunmustur.

Yu vd. [15], akciger adenokarsinomu ve skuamoz hiicreli karsinoma hastalarinin
histopatoloji goriintllerinden distile edilen objektif ozellikler vasitasiyla prognostik
tahmini gelistirmeyi amacglamislardir. Naive Bayes, Gauss cekirdegi ile destek vektor
makineleri (DVM), dogrusal gekirdekli DVM, polinom gekirdegi olan DVM, siniflandirma
agaclari icin bagging, kosullu ¢ikarim agaclarini kullanan rastgele orman ve Breiman'in
rastgele ormani olmak Uzere yedi siniflandirici kullanilmigtir. Niceliksel gorinti
ozellikleri akciger adenokarsinomunun histopatoloji gorintilerini akciger skuamoz
hiicreli karsinomun goriintilerinden ayirma basarisinda en iyi destek vektdér makinesi;
Bagging (AUC=0.75) Naive bayes (AUC=0.73), rasgele orman (AUC=0.76), Gaussian
tabanh DVM (AUC=0.85), Lineer kernel tabanli DVM (AUC=0.82) Polinom tabanli DVM

(AUC=0.78). En iyi siniflandirma yonteminin DVM oldugu gorilmdstir.

Rampun vd. [16], prostat kanser teshisi icin Bayes aglari, rasgele orman ve k-NN
yontemlerini kullanmislardir. Degerlendirme sonuglari en iyi siniflandiricilarin Bayes
aglar (%92,8 +%5,9), rasgele orman (%89,5 + 7.1) ve k-NN (%86,9 +%7,5) oldugunu

gostermistir.

Salah vd. [17], cilt kanseri gorlntilerindeki timor yerinin tespiti ve cilt kanseri tirini

belirlemek icin yapay sinir agi agi ve bulanik mantik kullanmislardir. Hiyerarsik sinir agi



kullanilarak cilt kanseri tanisinin dogruluk orani %90,67 iken bulanik mantik

kullanildiginda cilt kanseri tanisinin dogruluk oraninin %91,26 oldugu gérilmustar.

Soni vd. [18], 3 farkh kalp hastaliklari veri setinde naive bayes, k-NN, karar agaclari,
kiimeleme yoluyla siniflandirma, sinir agi, kaba kurallar yontemleriyle en iyi teshis
yuzdeliginin bulunmasini amaglamislardir. Her veri setinde karar agaclari ve Naive Bayes

yontemi diger yontemlere gore daha iyi sonuglar vermistir.

Wang vd. [19], ulusal uyku arastirmalarini baz alarak 8 saat uyku, 6 saat uyku ve 4 saat
uyku olmak Gzere (g farkli uyku kosulunda sekiz kisiden uyanik EEG sinyalleri toplamak
icin bir uyku deneyi tasarlamislardir. Farkli uyku kalitelerini EEG 6zellikleriyle dogru bir
sekilde ayirt edebilen makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler k-en yakin komsu (k-NN), destek vektér makinesi (DVM), ayirt edici grafik
diizenlenmis asirt 6grenme makinesi (GELM) dir. GELM'nin siniflandirma dogrulugu

ortalama olarak %62,16, ki bu da k-NN ve DVM'den daha yuksek oldugu gériulmustar.

Aljaaf vd. [20], ylirime sirasinda ayak bilegi, diz, kalca ve pelvisin 3D Euler a¢ilarindan
frontal dizlem diz abdiksiyon momentini dngérmek icin C4.5 karar agaci, rasgele
orman, dogrusal regresyon ve ¢ok katmanli sinir agi makine 6grenme algoritmalarinin
performansini  karsilastirmislardir. Dogrulama yontemi olarak Holdout yo6ntemi
kullanilmistir. Bu galismada, veri seti egitim igin %70'e ve test icin %30'a bolinmustur.
Tahmini modellerin performansini degerlendirmek icin R2, RMSE ve geri ¢agirma egrisi
altindaki alan yéntemleri kullanilmistir. Ug tip deney yapilmistir. ilk iki deneyde en iyi
performansi rasgele orman yontemi gosterirken son deneyde ¢cok katmanl sinir agi en

iyi sonucu vermistir.

Parthiban ve Srivatsa [21], diyabet hastalarindaki kalp rahatsizliklari teshisini Naive
Bayes ve Destek Vektor Makineleri siniflandirma yontemlerini kullanarak tahmin
etmislerdir. Siniflandiricinin dogrulugunu test etmek icin 10 kat capraz dogrulama
yontemi kullanilmigtir. Destek vektdr makineleri, %94,60, Naive Bayes ise %74 dogruluk

ylzdesine sahip bulunmustur.

Krawczyk vd. [22], 3 bas agrisi tirlinin siniflandiriimasi icin otomatik bir tibbi karar
destek sistemi onerisi sunmuslardir. Makine 6grenme tekniklerinden naive bayes, C4.5

karar agaci, destek vektor makineleri, boosting, bagging, random forest siniflandirma



yontemleri kullanilarak performanslari karsilastirilmistir. Tim testler, on kat ¢apraz
dogrulama kullanilarak sonuglandiriimistir. ReliefF Greedy 6zellik se¢imi ile Naive Bayes
%76,17, SVM %78,41, C4.5 %80,14, rasgele orman %81, adaBoost %77,89 ve bagging

%80,14 dogruluk ylzdelerini vermistir.

Cinar vd [23], prostat kanseri teshisinde gereksiz biyopsiden kacinmak icin bir sistem
tasarlamiglardir. Prostat kanseri, prostat hacmi, yogunlugu ve benzeri 6zellikleri
kullanarak erken teshis icin ¢ farkl yapay sinir agi medtodu ve destek vektdr makineleri
kullanilmistir. Ozellik secimi icin bagimsiz 6rnek t-testi uygulanmistir. Performans
degerlendirme i¢in ¢apraz dogrulama yontemi kullaniimistir. Siniflandiricinin basarisini
tahmin etmek icin, duyarhlik, 6zgillik ve dogruluk hesaplanmistir. Destek vektor
makinesi algoritmasinin yapay sinir agi 68renme algoritmalarindan daha iyi sonug verdigi
gorilmustir. DVM'nin polinom temelli ¢ekirdek fonksiyonu en iyi sonucu vermistir

(dogruluk: %79, ozgullik: %78,8).

Demsar vd. [24], prostat kanseri niiksi Gzerinde etkili olan degiskenleri tahmin etmede
makine 6grenme yodntemlerinin modern istatistiksel yontemlerin yaninda daha iyi
performans sergiledigini ve sembolik yinelenme modelleri olusturarak model verileri
icindeki iliskilere daha fazla bilgi saglayabilecegini gdstermek istemislerdir. Siniflandirma
yontemleri olarak lojistik regresyon, karar agaclari, birliktelik kurali, Naive Bayes ve
yapay sinir aglar kullanilmistir. istatistiksel sagkallm analiz yontemleri olarak Cox
orantisal risk modeli ve regresyon yontemleri (yapay sinir aglari) kullanilmistir. Farkh
modelleme tekniklerinin prostat kanseri verilerine uygulanmasi durumunda genel olarak
Naive Bayes ve Cox orantisal risk modeli en iyi performansi gostermistir. Lojistik
regresyon en yiksek uyum endeksini elde etmistir. Cox modeli i¢in 0,74, YSA icin 0,76

dogruluk elde edilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Veri madenciligi yontemlerinden makine 6grenmesi tipta son yillarda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Meme kanseri teshisinde makine 6grenmesi kullanimi ile ilgili bircok
calisma vyapilmistir. Fakat bu calismalarin hepsi meme kanseri timorine iliskin
degiskenlerin etkilerini tahminlemeye ve modelin bu degiskenler (izerindeki

dogruluklarini bulmaya yoneliktir.



Yapilan bu galismada ise meme kanseri olanlarin irk, yas, mamagrom géruntdleri gibi

fiziksel ve kiiltlrel 6zelliklere sahip degiskenler kullanilarak teshis edilmeye calisiimistir.

1.3 Hipotez

Bu calismada hipotezimiz; “Makine 6grenmesi yontemleri meme kanserine etki eden
fizyolojik ve kultlirel degiskenler ile meme kanseri riskini daha iyi agiklamaktadir ve bu

sonuglarda makine 6grenmesi yontemleri arasinda farkhlik vardir.”



BOLUM 2

MAKINE OGRENMESi ve TARIiHi

Makine o6grenmesi kavrami 1946 vyilinda ilk elektronik bilgisayar olan ENIAC'In
gelistirilmesiyle baslamistir. Takip eden yillarda farkl elektronik bilgisayarlarin gelismesi
ile daha o6nceden hesap makineleriyle yapilamayan problemler c¢ozilebilir olmaya
baslamis ve bu gelismeler bilim insanlarini bir makinenin insana 6zgl davranislari nasil

O0grenecegi distincesine striklemistir.

1950 yilinda Alan Turing makinelerin distinebilir olacagi ile ilgili bir fikir ortaya atmis ve
bunun icin bir test 6nermistir. Bu test buglin “Turing Testi” ismiyle bilinmektedir. Bu test,
bir insan ile bir makine arasinda s6zli bir konusmadan olusur. Eger insan, artik baska bir
insanla mi yoksa makineyle mi konustugunu soyleyemeyecek duruma gelirse, makine

bilinglenmis demektir [25].

1950'lerde Shannon ve Turing ilk satrang oyun programini gelistirmislerdir. 1951’ de ilk
yapay sinir ag1 temelli bilgisayar SNARC, Minsky ve Edmonds tarafindan yapilmistir.
Yapay zeka bir bilim dal olarak 1956 yilinda C. Shannon, M. Minsky ve J. McCarthy

tarafindan baslatiimistir.

Yapay zeka insanlar gibi dlstnebilen, mantik ylriten makineler gelistirebilmekle
ilgilenen bir bilim dalidir. Yapay zekd; bilissel modelleme yaklasimi, makine 6grenmesi
(6grenme ve bilgi tabanh sistemler) ve sembolik diisinmeye dayanan kavram olarak (i¢

alanda incelenir.



2.1 Makine Ogrenmesi Nedir?

Gunlimuzde teknolojinin de gelismesiyle bilgisayar ortamindan surekli bir akis icerisinde
cok blyik veri tabani elde edilmektedir. Bu verinin islenebilmesi insanin sinirh
kaynaklara sahip olmasi nedeni ile insanlar tarafindan uygulanmasi olduk¢a zordur.
Karmasik yapida cok veri ve cok fazla degisken elde edilmesi veri madenciligi kavramini
dogurmustur. Veri madenciligi bliylk ve karmasik verilerin islenebilir hale gelmesini ve
anlamli ¢cikarimlar yapmaya olanak saglar. Veri lizerinde makine 6grenmesi metodlarinin
uygulanmasi veri madenciligi olarak adlandirilir [26]. Veri madenciligi alaninda makine
o0grenmesi finansal islemlerde, saglik kayitlarinda, kredi basvurularinda ekipman bakim

kayitlari gibi biylik veri tabanina sahip alanlarda kullanilabilir [27].

2.2 Ogrenme Kavrami

Ogrenme kavramini aciklayacak olursak;

Ogrenme, deneyimi bilgiye ve uzmanliga dénistirme sirecidir [28]. Ogrenme,
karsilastigimiz olaylari ya da durumlari degerlendirerek kazandigimiz tecriibeleri mevcut

durumda ag¢iga ¢ikarma olarak da tanimlanabilir.

Makineler de insan zekasi gibi 6grenebilir mi sorusunun cevabi bizi makine 6grenmesi
kavramina getirmistir. Makine 6grenmesi gecmis verileri istatistik ve bilgisayar bilimi ile

harmanlayarak mevcut durum hakkinda ¢ikarimlar, tahminler yapmayi amaglamaktadir.
Literatlirde makine 6grenmesinin tanimlari séyle belirtilmistir;

Makine 6grenmesi deneyim ile otomatik olarak gelisen bilgisayar programlarinin nasil
yapilandiriimasi gerektigi sorusu ile ilgilenen bir alandir [27]. Makine 6grenmesi yapay
zeka ile ilgili gorevleri uygulayan sistem degisikliklerini ifade eder [29]. Makine
0grenmesi, gecmis deneyimleri ve 6rnek verileri kullanarak bir performans 6lcttini en
iyi hale getirebilen bilgisayar programlamadir [26]. Makine 6grenmesi otomatik olarak
veri modellerinin belirlenmesi ve gelecek veri tahmini icin karmasik modellerin
kullanilmasi ya da belirsizlik altinda karar verme yontemlerinin uygulanmasidir [30].

Makine 6grenmesi bir yapay bilimdir ve deneyimler ile insan yapimi seyler (yapay)



Ozellikle de algoritmalar ile performans gelistiren bir ¢alisma alanidir [21]. Makine

o0grenmesi sistemleri veriden programlari otomatik bir sekilde 6grenmektir [22].
Mitchell makine 6grenmesinin davranisini su sekilde ifade etmistir:

Bir bilgisayar programi, P ile dl¢lilen G'deki performansi D deneyimi ile gelisirse gérev G

ve performans Olcisu P ile ilgili olarak D deneyimlerinden 6grenildigi soylenir [27].

Dama oynamay! O6grenen bir bilgisayar programi kendine karsi oynadigi oyunla bir
deneyim elde ederek performansini gelistirebilir. Bu performans dama oynamanin dahil
oldugu goérev siniflarinda kazanma yetenegi ile dlcilir. Iyi tanimlanmis bir 6grenme
probleminde (g 6zellik degerlendirilmelidir: gorev sinifi, gelistirilmis performans 6l¢lisi

ve deneyimin kaynagi.

Gorev G: dama oynama

Performans 6lg¢imu P: rakiplerine karsi kazandigi oyunlarin yizdesi
Deneyim D: kendine karsi oynadigi oyunlar,

Mitchell’in yaptigi tanima 6rnek olarak gosterilebilir.

2.3 Makine Ogrenmesi Kullanim Alanlarn

Teknoloji makine 6grenmesine dayali bir tabanda ilerlemistir: arama motorlarinin en iyi
sonuclari getirmesinde, spam e-postalari ve diger e-postlarin birbirinden ayirma
isleminde, dijital kameralarda yiiz tanima islemlerinde, akilli telefonlarda ses komutu
algilama uygulamalarinda, online alisverislerde 6neri sekmelerinde, otomobillerde kaza
Onleme sistemlerinde, biyoinformatik alaninda, hastalik teshisinde ve astronomi gibi
bilimsel uygulamalarda da makine 6grenmesi algoritmalari kullaniimaktadir.

Bu uygulamalarin ortak bir 6zelligi, bilgisayarlarin daha geleneksel kullanimlarindan
farkl olarak, algilanmasi gereken kaliplarin karmasikligi nedeniyle, bir insan programcisi
bu tir gorevlerin nasil yuratilecegine iliskin acik ve ayrintili bir spesifikasyon sunamaz.
Akilli varliklardan ornek alinarak, bircok yeteneklerimiz tecriibelerimizden 6grenme

yoluyla edinilmistir.

Makine 6grenme araglari, 6grenme ve uyarlama yetenegi olan programlar saglamakla

ilgilidir. Makine 6grenmesinin isleyisine bir 6rnek verecek olursak: spam e-postlari
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filtreleyen bir makine programlamak istedigimizde makine daha &nce kullanici
tarafindan etiketlenmis spam mesajlarini ezberleyerek yeni bir mesaj geldiginde makine
Onceki spam e-postalarini tarayacak ve eslesirse spama aksi takdire gelen klasoriine

tasiyacaktir.

Kisaca makine 6grenmesi glinliik hayatimizda bize yardimci olacak en ufak teknolojiden
uzay gorevlerini yerine getirecek kadar genis bir alana sahiptir ve 6nimiuizdeki yillarda
teknolojinin daha da ilerlemesiyle her alanda kullanilacak ve gelistirilecek bir bilim

dahdir.
Makine 6grenmesi ile ilgili birgok érnek verilebilir.

e Optik karakter tanima: el yazisi karakter goriintilerini kategorize etmek ve
sonrasinda tanima

e Yiz algilama: gorintilerde yiz bulma

e Spam filtreleme: e posta mesajlarini spam veya spam olmayan olarak belirleme

e Konu secme: haber makalelerini siyaset, spor, eglence olarak ayirma.

e Konusulan dili anlama

o Tibbi teshis

o Miusteri segmentasyonu: belli misterilere 6zel hizmet saglamak

e Dolandiricilik tespiti

e Hava tahmini

2.4 Ogrenme Tiirleri

Ogrenme cok genis bir alandir. Makine 6grenmesinin alani farkli tiplerdeki 6grenme

gorevlerini ele alan ¢esitli alt alanlara ayrilmistir. Bunlar;

2.4.1 Denetimli Ogrenme

Ogrenici egitim verisi olarak bir érnekler dizisi alir ve gériinmeyen tiim noktalar icin

ongoruler yapar. Siniflandirma ve regresyon problemi olarak ikiye ayrilir.

Onceki béliimde ele alinan spam algilama sorunu denetimli 6grenme 6rnegidir.
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Siniflandirma: Gegmis bilgilerin hangi siniftan oldugu bilgisine sahip oldugu biliniyorsa
mevcut verinin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesidir. Birgok siniflandirma yontemi

vardir. [31]

Regresyon: Regresyon, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler

(estimation) ya da kestirimler (prediction) yapabilmek amaciyla yapilir.

Tahmin: Ogrenilen verinin nicel olmasi durumunda kullanilan ydntemlerin Urettigi

degerlerdir.

Kestirim: Tahmini yapmaya yardimci olan egrinin parametrelerinin belirlenmesinde

kullantlr.

2.4.2 Denetimsiz Ogrenme

Sinif bilgisi bulunmayan veri icerisindeki gruplari kesfetmeyi amaclar. Gegcmis verileri
kullanmaz ve mevcut verilerden c¢ikarim yapmayi hedefler. Ginimiizde de
uygulanabilirlik ve daha dogru sonuclar vermesi dolayisi ile denetimli 6grenme
yontemleri tercih edilmektedir. Kiimeleme ve boyut azaltma, denetimsiz 68renme

problemlerine 6rnektir [32].

Kimeleme: Geg¢misteki verilerin sinif ya da kiime bilgisi olmadig takdirde mevcut

verilerin birbirlerine yakin benzerlikleri ile belirlenmesidir.

Ornegin, bir sirket gecmis verilerine bakarak misterilerinin profilini cikarmak isteyebilir.
Bu durumda kiimeleme algoritmalari benzer davranis gésteren miusterileri ayni kiime
icine toplayacaktir. Bu sayede sirket farkli misteri gruplari icin farkh hizmetler sunmus

olacaktir.

2.4.3 Yar Denetlenmis Ogrenme

Ogrenici hem etiketli hem de etiketsiz veriden olusan bir egitim 6rnegi alir ve

goriinmeyen tim noktalar icin tahminler yapar.

Etiket, tahmin etmeye calisilan kategoridir. Egitim sirasinda, 6grenme algoritmasina
etiketli ornekler verilirken, test sirasinda sadece etiketsiz 6rnekler saglanir [33].
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Etiketlenmemis verilerin 6greniciye ulasilabilir sekilde dagitilmasinin, denetlenen
ortamdan daha iyi bir performans elde etmesine yardimci olabilir. Bunun
gerceklesebilecegi kosullarin analizi, cok modern teorik ve uygulamali makine 6grenimi

arastirmasinin konusudur.

2.4.4 Gevrimigi Ogrenme

Cevrimici 6grenme bir dizi ardisik turda gergeklesir. Her turda, 6grenici etiketsiz bir
egitim noktasi alir, bir tahminde bulunur. Tahmin edilen cevap ile dogru cevap arasinda
fark bir kayiptir. Cevrimici 6grenmenin amaci, tim turlarda biriken kayiplari en aza
indirmektir. Daha 6nce bahsedilen 6grenmelerin aksine, ¢evrimici 6grenmede dagilimsal

varsayim yapilmaz [31].

2.4.5 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, bulundugu ortami algilayan ve kendi basina kararlar alabilen bir
sistemin, hedefine ulasabilmesinde dogru kararlar almayi nasil 6grenebilecegini gosterir

[31].

2.4.6 Aktif Ogrenme

Ogrenici, genellikle bir oracle'a sorarak yeni puan icin etiket talep ederek egitim
ornekleri toplar. Aktif 6grenmede amacg, daha az sayida etiketlenmis 6rnekle standart
gozetim altinda 6grenme senaryosuyla karsilastirilabilir bir performans elde etmektir

[32].
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BOLUM 3

MAKINE OGRENMESi SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Makine 6grenmesi yontemleri siniflandirma ve kiimeleme problemleri olarak iki baslkta
incelenecektir. Siniflandirma yontemleri, gecmis bilgilerin sinif bilgisinin bilindigi
durumda mevcut verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek amaci ile kullanilir. Birgok
siniflandirma  yontemi vardir. Bu c¢alismada en c¢ok kullanilan siniflandirma

yontemlerinden bazilari anlatilacaktir

1) Lojistik regresyon

2) Destek vektor makineleri

3) En yakin k komsu algoritmasi

4) Karar agaclari

5) Naive bayes siniflandirma algoritmasi

6) Yapay sinir aglari

3.1 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, lineer regresyondan farkh olarak bagiml degiskenini ¢coklu olarak ele
alarak hem siniflandirma hem tahmin gergeklestirir. Lojistik regresyon modeli asagidaki

gibi yazilmaktadir.

L=ln% = b0 +b,X; +e (3.1)

1

Lojistik regresyon modelinin parametreleri, analitik olarak elde edilemediginden, iteratif
bir yontem olan maksimum olabilirlik teknigi ile tahmin edilmektedir. Tahmini

parametrelerin baslangic degerleri kullanilir ve 6rneklemin bu parametrelerle bir
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popilasyondan g¢ikma ihtimali hesaplanir. Tahmini parametrelerin degerleri, tahmini
parametreler icin maksimum olasilik degeri elde edilinceye kadar tekrar tekrar ayarlanir.
Yani, maksimum olasilik yaklagimlari, verileri gercekte "en olas" go&zlemlenen

parametrelerin tahminlerini bulmaya g¢alismaktadir [34].

3.2 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinesi (DVM) Vapnik ve grubunun AT & T Bell Laboratuarlarinda

siniflandirma ve regresyon igin kullandigi bir kavramdir [35].

DVM siniflari birbirinden ayiran, her iki sinifa da en uzak olan hiperdiizlem adi verilen
O0zel bir ¢izginin bulunmasini amagclar. Egitim verileri kullanilarak hiperdizlem
bulunduktan sonra, test verileri sinirin hangi tarafinda kalmigssa o sinifa dahil edilir.
Hiperdiizlem dogrusal olmayan 6rnek uzayini dogrusal olarak ayristirir ve farkli 6rnekler

arasinda maksimum ayrimi yapmayi saglar [36].

DVM'ler, ayrimcilik gliciinl artirmak igin veri modellerini daha yiiksek boyutlu bir alanda
temsil etme yaklasimini dogrusal olmayan haritalama islevi ile kullanir [37]. DVM, hata

oranini en aza indirmeyi amaglayan risk azaltma ilkesine dayaldir [38].

Sekil 3.1 de goruldigu gibi, veri gruplarinda birbirinden ayrilabilen ¢ok sayida
hiperdiizlem ihtimali bulunmaktadir. Minimum diizeyde hata toleransi elde etmek icin

gruplardan her birine uzak bir hiper dizlem bulunmahdir.

iki tarafli ve cok tarafli siniflandirma yéntemleri géz oniine alindiginda, veri

kiimelerindeki siniflarin asagidaki gibi uygun sonuglara sahip oldugu goérilmektedir:
X =X ....Xj bir dizi egitim 6rnegiolsunvey = y; ... y;, karsilik gelen olsun

Siniflamalarin seti, burada x; 6grenecek sinifin bir Gyesiyse y;= 1 ve aksi halde y;=-1"dir

D= (X4,¥1) -, (X3 yi ), x€Rn,ye {1, -1} (3.2)
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Sekil 3. 1 Optimum ayirici diizlemler

Verilerin dogrusal yontemlerle ayristirlamadigi durumlarda dogrusal olmayan
siniflandirmalar kullanilabilir. Dogrusal olmayan siniflandirmalar, verileri ok boyutlu bir

alana tasiyarak siniflandirmalari gerceklestirir.

—e > *—o ——a—e—e—0—
0 X

Sekil 3. 2 Tek boyutlu uzayda dogrusal yontemle ayrilmayan veri kiimesi

X
Support

Sekil 3. 3 iki boyutlu uzaya tasinarak dogrusal ayrilma

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6zimd, cekirdek islevleri (@) ile 6rnekleri cok boyutlu

ve dogrusal yontemlerle ayrilabilen bir alana tasiyarak gergeklesir.
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Input Space Feature Space

P X — P(X)
Sekil 3. 4 Cok boyutlu uzayda bir veri kiimesinin siniflandiriimasi

Sekil 3.4 'te, @ fonksiyonlari ile x girdileri ¢ok boyutlu bir bosluga @ (x) olarak
tasinmaktadir. Boylece optimum uzay hizasi, 6rneklem alanindaki optimizasyon

problemlerinin ¢ozimdi ile elde edilir.

Bu siniflandirma f (x) optimizasyon fonksiyonu ile yapilir [39]. Destek vektor

makinelerinin optimizasyon formill asagidaki gibidir,
f(x) =Xt & yiK(xyi) +b (3.3)

Bu durumda hiper diizlem olmadigindan b bertaraf edilir.

S6z konusu b sapma degeri, cekirdek islevlerinde vyer alir. Destek Vektori

siniflandirmalarinda gesitli cekirdek islevleri kullanilir. En ¢ok kullanilanlar sunlardir [39].

Lineer Kernel:

K(xi,y]- ) = xiTX]- (3.4)
Polinom Kernel:

K(xi,yj, c, d) = (c + xiij)d (3.5)
Sigmoid Kernel:

K(x;,y;) = tanh(yx{x; + ®) (3.6)

Radyal Tabanh Kernel:
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Ixi—xj|2

K(,yj,0) =e 20° (3.7)

Bu calismada lineer kernele dayali destek vektér makinesi kullaniimistir.

3.3 En yakin k komsu algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi (k-NN), 6zellik uzayinda en yakin egitim verilerine dayall
nesneleri siniflandirmak igin kullanilan bir yontemdir. K-NN, 6rnek tabanli bir 6grenme
truadir. K-en yakin komsu algoritmasi, tim makine 6grenme algoritmalarinin en
basitleri arasindadir. Fakat k-NN algoritmasinin dogrulugu, girultili veya alakasiz

ozelliklerin bulunmasi durumunda ciddi oranda bozulabilir [40].

K-en yakin komsularinda (k-NN) yeni bir 6rnek, en yakin komsularinin sinif degerine gore
siniflandirilir. Bir test 6rneginin sinifi belirlenirken egitim kiimesinde o érnege en yakin k
adet ornek secilir. Her 6rnek birbirine en yakin diger érneklere uzakligini hesaplar ve en
yakin uzakliga sahip érnekler birlestirilir. Bu islem istenilen kiime sayilari elde edilinceye

kadar devam eder.

x bir 6rnek ise iki ornek arasindaki uzaklik
dx) =l x —x*| (3.8)
olarak tanimlanirsa ;

k en yakin komsuluk yonteminin olasilik yogunluk tahminicisi;

k
2Ndy(x)

p(x) = (3.9)

Test ornegi ile egitim ornekleri arasindaki mesafe cesitli sekillerde hesaplanabilir.
Nimerik degiskenler icin en ¢ok kullanilan yéntem Oklid uzaklhklarini kullanmasidir.

Nominal degiskenler icin ise basit esleme uzakhgi ve Jaccard uzakhg kullanilabilir.

3.4 Karar Agaglan

Karar agaci 6grenmesi, otomatik 6grenme icin en yaygin kullanilan algoritmalardan

biridir. Alan bilgisi veya parametre ayari gerektirmez ve ylksek boyutlu verileri
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isleyebilir. Karar agaclarindan elde edilen sonuglarin okunmasi ve yorumlanmasi

kolaydir.

Karar agaci, digimlerden (bir 6znitelik degerini test eden), dallardan (6znitelik degerine
dayanan yol) ve yapraklardan (siniflandirmayi saglar) olusur [30]. Bir karar agaci, verileri
(ana dugim) en iyi bélme ozelligi ile iki alt kiimeye (alt diglimler) ayirir. Ortaya gikan iki
alt kiime, daha sonra iki alt digiime ayrilmis yeni ana digim olur. Bu prosediir, tim

gozlemler siniflandirilana kadar devam eder [11].

Karar agaci, bir agacg yapisi seklinde siniflandirma veya regresyon modelleri olusturur. Bir
veri kiimesini daha kiiglk ve daha kiguk alt kiimelere bélerken, ayni zamanda iliskili bir

karar agaci kademeli olarak gelistirilir.

Karar agacglari hem kategorik hem sayisal verileri isleyebilir. En ¢ok kullanilan algoritma
olan ID3 (in entropi ve bilgi kazanci formiilasyonu asagidaki gibidir. Entropi, bir slirec
icin rassal bir olayin gergceklesmesi durumunun beklenen degeridir. Esit olasilikh
durumlar yiiksek belirsizligi temsil eder. Ornek tamamen homojen ise, entropi sifirdir ve
ornek esit olarak bolinmisse, entropi bir'e esittir. Entropi, 6rnek kimesinin

homojenliginin bir dlgtstdr.
E(S) = —p(P)log2 p(P) - p(N)log2 p(N) (3.10)
Bilgi kazanci, entropi veya belirsizlikte beklenen azalmayi élger.

Kazang(S, A) = Entropi(S) - zveA%' Entropi(S,) (3.11)

Degerler (A), A 6zniteligi icin olasi tim degerler kiimesidir ve Sv 6zniteliginin A degeri

olan S altkimesidir.
Sv = {sinS|A(s) = v} (3.12)

Kazang¢ denklemindeki ilk terim, orijinal yiginin entropisi S, ikinci terim, S, A niteligini
kullanarak boélimlendirildikten sonra entropinin beklenen degeridir. En yiksek bilgi

kazancina sahip 6zellik, agacta dallanma yapmak icin tercih edilir [41].
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3.5 Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisi, olasiliksal Bayes kurali tGzerine kuruludur ve ozellikle

girdilerin boyutsalligi yliiksek oldugunda uygundur [42].

Belirli bir siniftaki bir 6zellik degerinin etkisinin diger 6zelliklerin degerlerinden bagimsiz
oldugunu varsaymaktadir. Bu varsayima sinif kosullu bagimsizlik denir. Naive Bayes
algoritmasi kosullu olasiliklara dayanir. Bayes Teoremi, daha 6nce meydana gelen baska
bir olay olasiligi gz 6niline alindiginda, bir olayin olusma ihtimalini bulur. Her sinif degeri

icin belirli bir 6rnegin o sinifa ait olma ihtimalini tahmin ederler.

B, bagimli olayi temsil ediyorsa ve A, 6nceki olayl temsil ediyorsa, Bayes teoremi su
sekilde ifade edilebilir.

P(B/A) = P(A/B)/P(A) (3.13)
A si bilinen B'nin olasiligini hesaplamak icin, algoritma, A ve B'nin birlikte olustugu
vakalarin sayisini sayar ve A'nin tek basina ortaya ¢iktigi vakalarin sayisiyla boler.

Her sinifin sonraki olasiligi, C;, naive bayes siniflandiricisi tarafindan bayes kuraliile elde
edilir.

P(Ci/Aq v, Ay) = P(C) P(Ay/ Ci) e . P(A,/ Cy)/P(A) (3.14)

Siniflandirici, sinif bilgisi verildiginde A 06zniteliklerinin bagimsiz oldugu varsayimini
yapar. Bu nedenle olasilik, sinifi verilen her niteligin bireysel kosullu olasiliklarinin

carpimi tarafindan elde edilebilir.

Naive Bayes siniflandiricisinin bir avantaji, siniflandirma icin gerekli olan parametreleri
(degiskenlerin varyanslarini) tahmin etmek icin az miktarda egitim verisinin yeterli

olmasidir. Hem ikili hem ¢ok sinifli siniflandirma problemleri icin kullanilabilir [39].

Naive Bayes siniflandiricisi, olasilik dagilimlarini grafiksel olarak kisa ve anlasilabilir bir

sekilde temsil eder [43].
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Sekil 3. 5 Bir teshis problemi icin Naive Bayes

3.6 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari (YSA'lar) beynin ve bilgiyi 6grenme ve isleme biciminden esinlenen

tekniklerdir. Canhilardaki sinir hiicreleri ve aglari modellenerek olusturulmustur.

Alict sinir
hucresi

Sekil 3. 6 Sinir hicresi

YSA'lar, gercek diinya uygulamalarinda siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢zmek
icin sikhkla kullanilir. Yapay sinir aglari digiimler ve baglantilardan olusur. Digtmlerin
genellikle sinirli hesaplama glicli vardir. Tipki yeterli nérotransmitter biriktikge néronlar
aktive edilecegi gibi noronlari bir gecis gibi davranarak simiile eder. Baglantinin
yogunlugu ve karmasikligi, sinir aginin hesaplama gliclintin gercek kaynagidir [44]. Yapay
sinir aglari, kendi girdileri araciligiyla bilgi sinyalleri alan yapay sinir hiicrelerinin iki veya
daha fazla tabakasindan olusur. Giris bilgisinin degeri, giris degiskenlerinin agirlikh

toplamina sapma (b) degerinin eklenmesi ile hesaplanir.
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X1

X2

Bias

Sekil 3. 7 Yapay sinir agi matematiksel gosterimi

y = f(b + X wix; ) (3.15)

Bagl noronlarin birgok katmanini kullanarak karmasik karar siiregleri modellenebilir.
Noéron agirliklarini 6grenmek veya aktivasyon islevlerini ayarlamak igin farkl yaklasimlar

gelistirilmistir [45].
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BOLUM 4

MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME YONTEMLERI

Model degerlendirme yontemleri, veriyi temsil eden en iyi modeli bulmaya ve segilen
modelin gelecekte ne kadar iyi ¢alisacagina karar vermeye yardimci olur. Verinin egitim
ve test seti olarak ayrilmasini egitimin test setini ne dogru tahmin edecegini gosteren

cesitli ydontemlerden olusur.

4.1 Holdout Yontemi

Holdout yontemi ¢apraz dogrulamanin en basit tlridir. Veri seti, egitim seti ve test seti
olarak adlandirilan iki gruba ayrilir. Genellikle test seti igin verinin Ugte biri, geri kalanlar
ise egitim seti icin kullanilir. islev yaklasimcisi, yalnizca egitim setini kullanarak bir isleve
uyar. Ardindan, fonksiyon yaklasimindan test setindeki verilerin ¢ikti degerlerini tahmin
etmesi istenir. Holdout yonteminde az sayida veri seti ile galismak test seti sayisini

kisitlayacagindan kullanigh degildir [46].

4.2 K-Kat Capraz Dogrulama

Holdout yontemini gelistirmenin bir yoludur. Veri kiimesi k alt kiime ye boliinir ve
kisitlama yontemi k kez tekrarlanir. Her defasinda, k alt kiimelerinden biri test kiimesi
olarak kullanilirken diger k-1 alt kimeleri bir egitim kiimesi olusturmak lzere bir araya
getirilir. Ardindan, tim k denemelerindeki ortalama hata hesaplanir Her veri noktasi tam

olarak bir kez test kiimesine girer ve k-1 defa egitim setine girer [46].
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4.3 Siniflandirma Dogrulugu, Duyarhlik ve Belirleyicilik

Herhangi bir makine 6grenme modelinin etkinligi, kontenjans matrisinden elde edilen
dogru oran, yanlis pozitif oran, dogru negatif oran ve yanls negatif oran, f 6lctti ile

saptanmaktadir. Karisiklik matrisi gercek ve tahmin edilen degerleri gosterir.

Duyarlihk ve 6zgilluk olcitleri, klinik tani testini agiklamak ve tanisal testin ne kadar iyi
ve tutarh oldugunu tahmin etmek igin yaygin olarak kullaniimaktadir. Duyarlilhk élgtimleri
gercek pozitif oran veya pozitif sinif dogrulugu, 6zgillik ise gercek negatif oran veya
negatif sinif dogrulugu olarak belirtilir. Dogru olarak siniflandirilan test setindeki

hastalarin ylizdesiyle ifade edilir [47].

Cizelge 4. 1 Kontenjans matrisi

Tahmin Gergek
Pozitif Negatif
Pozitif a (dogru pozitif) b (yanls pozitif)
dp yp
Negatif ¢ (yanhs negatif) d (dogru negatif)
yn dn

e a, bir 6rnegin pozitif oldugu dogru tahminlerin sayisidir.
e Db, bir 6rnegin negatif oldugu tahminlerin yanlis sayisidir.
e ¢, bir 6rnegin pozitif oldugu yanhs tahminlerin sayisidir.

e d, bir 6rnegin negatif oldugu dogru tahminlerin sayisidir.

Kesinlik(Precision): Dogru pozizif olarak siniflandirilan érneklerin tahmin edilen tim

pozitif 6rneklere orani olarak ifade edilir.

.. dp
K lik = 4.1
esinli pr— (4.2)

Dogruluk(Accuracy): Dogru olarak siniflandirilan test setindeki hastalarin yizdesiyle

ifade edilir.

dp+dn
toplam

Dogruluk = (4.2)
Hata orani (error rate) = 1 — dogruluk (4.3)
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Duyarlilik(Sensitivity): Siniflandiricinin dogru olarak tahmin ettigi pozitif degerlerin

gercek dogrulara oranidir. Hasta olanlari hasta olarak tahmin ettigi dogruluk oranidir.

dp
dp+yn

Duyarhlik = (4.4)

Ozgiilliik (Specificity): Siniflandiricinin dogru olarak tahmin ettigi negatif degerlerin
gercekte negatif olan durumlara oranidir. Saglklilari saghkli olarak tahmin ettigi
dogruluk oranidir.

dn
dn+yp

Ozgiillik = (4.5)

Yanhs pozitif (YP): Gergekte negatif olan ancak siniflandiricinin pozitif olarak tahmin
ettigi degerlerin tim negatif degerlere oranidir. Gergekte hastaliga sahip olmayanlarin

testin yanlslkla pozitif sonug vermesidir.
Yp = 1— Ozgiilliik (4.6)

Yanlis negatif (YN): Gergekte pozitif olan ancak siniflandiricinin negatif olarak tahmin
ettigi degerlerin tim pozitif degerlere oranidir. Gergekte hasta olan bireylerin testin

yanhslikla negatif sonug vermesidir.
Yn = 1 — Duyarliik (4.7)

F Olguitii: Duyarhhik ve 6zgilliik 6lcitlerinin harmonik ortalamasidir.

2xDuyarlilik+Kesinlik

F "1 e . —
0 gutu Duyarhilik+Kesinlik

(4.8)

4.4 Alic islem Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristic-ROC) Egrileri:

ROC egrileri, gercek pozitif ve yanlis pozitif oranlarini kullanan istatistiksel bir
karsilastirma yontemidir. Olusturulan her bir modelin sagliklilardan hastalari ayirt etme
kabiliyetini test etmek icin (ayrimcilik), alici ¢calisma karakteristigi egrisinin (AUC)

altindaki alan hesaplanir.

ROC egrisi altindaki alan (AUC) bir modelin 6ngoriict kalitesini degerlendirmek igin
kullanilan standart bir yontemdir. Farkli siniflandiricilarin performansini degerlendirir.

AUC hem duyarhligi hem de 6zgulligu dikkate alir ve siniflar arasinda dengesiz olan
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veriyle basa ¢ikmak igin nesnel bir yol gosterir. 1'e yakin bir AUC degeri, iyi tahmin
niteligindeki bir modeli tanimlarken 0.5'e yakin bir deger, modelin rasgele bir karardan
daha iyi olmadigini gosterir. Sifira yakin bir AUC degeri, tim ornekleri yanls bir etiketle

siniflandiran bir modeli tanimlar [45].
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BOLUM 5

VERI YAPISI ve UYGULAMA

Meme kanseri, kadinlarda diinya genelinde en sik rastlanan kanser olup, 2012 yilinda
yaklasik 1,7 milyon yeni vaka tespit edilmistir [48]. Mamografi, meme kanserinin erken
teshisi icin tercih edilen yontemdir. Mamografi, kanseri bulmakta ¢cok hassas olmasina

ragmen bir¢cok yanls pozitif sonug vermektedir.

Halihazirdaki biyopsi vakalarinin yalnizca %20'si kanser ortaya koymaktadir. Son yillarda
meme kanseri teshisinde sadece biyopsi degil cevresel ve genetik faktorlerin

incelenmesi konusunda diislinceler ortaya atilmaktadir.

Diinya’da genel olarak en ¢ok tani konulan kanserler akciger (%13,0), meme (%11,9) ve
kolon (%9,7) kanseri olarak goriilmistir. Kanserden meydana gelen 6liimlerin en gok
akciger (%19,4), karaciger (%9,1) ve mideden (%8,8) gerceklestigi belirtilmistir. Kanser
artis hizinin devam etmesi durumunda 2025 yilinda toplam 19,3 milyon yeni kanser
vakasi olacagi belirtilmistir. Uluslararasi Kanser Ajansi 6zellikle meme kanserindeki artisa
dikkat cekmistir. Kadinlarda meme kanseri insidiansinin dnceki yillara gore %20 arttigini,
meme kanserinden kaynaklanan olimlerin ise %14 arttigini belirtmistir. Kanser teshisi

konulan her 4 kadindan 1 inin meme kanseri oldugu goérilmustir [49].
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Sekil 5. 12014 yili meme kanseri istatistikleri

2015 yili subat ayi, Diinya Saghk Orgiiti’niin (DSO) resmi internet sitesinde yayinlanan
verilere gore, kadinlarda ise en sik rastlanan kanser tiiriiniin meme kanseri oldugu ifade
edilirken, meme kanserini sirasiyla kalin bagirsak, akciger, rahim agzi ve mide kanser

trleri takip etmektedir.

Cizelge 5. 1 Uluslararasi Kanser Ajansi (IARC) Tarafindan Yayinlanan Verilere Gore
Kadinlarda En Sik Gériilen ilk Bes Kanser Tiirtiniin Dagihmi

Tiirkiye* Diinya TARC a iiye 24 AB (28 iilke) ABD
1 Meme Meme Meme Meme Meme
2 Tirad Kolorektal Kolorektal Kolorektal Akciger
3  Kolorektal Uterus serviksi Alkciger Akciger Kolorektal
4  Uterus korpusu  Akciger Uterus serviksi Uterus korpusu  Tiroid
5 Akciger Uterus korpusu Uterus korpusu Uterus serviksi Uterus
k

Tirkiye Birlesik Ver: Tabam, 2014

Amerikan Kanser Dernegi, insidians, 6lim, hayatta kalma ve tarama verileri dahil olmak
Uzere Birlesik Devletler ‘deki kadin meme kanseri istatistiklerine genel bir bakis
sunmaktadir. 2015 yilinda ABD'li kadinlarda meme kanseri insidians oranlari hispanik
olmayan siyah (siyah) ve Asya / Pasifik Adali kadinlarda artmistir. 2008'den 2012'ye
kadar beyaz (beyaz), Hispanik ve Amerikali Hintli / Alaska Yerli kadinlarda meme kanseri
gorilme orani beyaz kadinlarda fazla olmasina ragmen 2012 de siyah kadinlarda

gorlilme orani ile ayni seviyeye gelmistir [50].
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2016’daki Diinya Saglik Kongresinde diyet ve yasam bigiminin meme kanseri riskini ve
sagkalimi nasil etkiledigine iliskin durumlar tartisiimistir. Diinya Kanser Arastirma
Fonu'nun Surekli Giincelleme Projesindeki diinyadaki arastirmalarinin analizi, agirligin,
alkol aliminin ve fiziksel aktivitenin meme kanseri riskini etkileyebilecegini ortaya
cikarmistir. Birlesik Krallik'ta yapilan bir calisma her 5 meme kanseri vakasinin yaklasgik
2'sinin saglikh bir kiloyu korumak, fiziksel olarak aktif olmak ve alkol almamak suretiyle
Onlenebilecegini belirtmistir. Bu kesinlikle, cevrenin ve beslenmenin kanser riskinin

arttirabilecegini dislindirmektedir.

Oturum Baskanligl, isko¢ Kanseri Onleme Agi'ndan Annie Anderson, "Meme kanserini
onlemek igin farkindalik yaratmanin, kilo yonetimini desteklemenin, fiziksel aktiviteyi
artirmanin ve alkol alimini azaltmanin gerekli oldugu" yorumunu yapmistir. Tartisma
daha sonra meme kanseri igin genetik risk faktorlerini arastirmistir. Breast N Now,
nesiller Gzerinde 40 yil boyunca takip edilen 100.000'den fazla kadinin kaninin
incelendigini ve genetik altyapisini degerlendirmek ve genlerinde meydana gelen
degisikliklere bakmak icin alinan kanlari finanse etmistir. Bu c¢alisma, genlerin
metabolizmayl ve meme kanseri riskini nasil etkiledigi konusunda degerli bilgiler

saglamistir.

Gelecekte, yasam tarzi faktorlerinin ve genetik faktorlerin nasil bir etkilesime girdigine
iliskin daha fazla arastirma yapmak istenmektedir. Boylece meme kanserine neden olan
degiskenler daha dogru belirlenir ve riski tahmin etmede daha dogru sonuglara

varilabilir.

Yaptigimiz bu calisma ise meme kanseri riskinin kisinin fiziksel ve kiiltlirel 6zelliklerden

ne kadar etkilendigini hangi degiskenlerin bu riski arttirdigini bize gosterecektir.

5.1 Veri Seti

Kullanilan veri seti Amerika’da Meme Kanseri Gézlem Konsorsiyuma gelen kadinlardan
alinan 280.660 adet tarama mamogrami ("indeks mamografisi" olarak anilacaktir)
kaydini icermektedir. Bu veriler 1996-2002 yillari arasinda kaydedilmistir. Tim kadinlar
daha 6nce meme kanseri tanisi almamislardir. Kanser kayitlari ve patoloji verileri

mamografi verileriyle baglantilidir.
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Mevcut arastirmanin Meme Kanseri Gozlem Konsorsiyumunda korunmasi da gereklidir.

Bu sebeplerden dolayi, veriler asagidaki degiskenlerle sinirlidir.

280.660 kayit bulunan veri setinde eksik degerler gikarilmig ve kullanilabilir 19.715 kayit

elde edilmistir. 19.715 kayittan 2146(%10,88) i hastalikli grup iken 17.569(%90,13) si

saglikli grubu olusturmaktadir. Bu oran saglikli sonuglar vermeyecegi igin veri seti yarisi

kanser yarisi kanser olmayan olarak bélinmis ve 847 (%49,88) si saglikli 851(%50,12) i

meme kanseri hastasi olmak lizere 1697 kayita indirgenmistir.

Veri setinde 12 degisken kullanilmaktadir ve degiskenlerin hepsi kategoriktir.

Cizelge 5. 2 Degisken tanimlari

Yas gruplari (agegrp)

0=35-39; 1=40-44;2=45-49;3=50-54;4=55-
59;5=60-64;6=65-69;7=70-74;8=70-74;9=75-79

Yogunluk (density)

1 = Hemen hemen tamamen yagh; 2 = Dagiimis
fibroglandiler yogunluklar; 3 = Heterojen
yogun; 4 = Asiri yogun 5=Diger

Irk (race)

1=Beyaz; 2=Asya/Pasifik Adali; 3=Siyah;
4=Amerikali;5= Diger

ispanyol kéken (Hispanic)

O=ispanyol kékenli degil ;1=ispanyol kékenli

Beden kutle indeksi (bmi)

1=10-24;2=25-29;3=30-34,4=35+

ilk yas (Agefirst)

ilk dogum yasi 0=<30;1=>30;2=Hi¢ dogum
yapmamig

Ailede gecmis kanser oykisu (nrelbc)

O=Ailede kanser geciren kisi yok;1=Ailede 1 kisi
kanser gecirmis;2=Ailede 2 ya da daha fazla kisi
kanser gecirmis

Onceki meme islemi (brstproc)

0=Yok; 1=Var

Son mamografi (lastmamm)

indeks mamografiden énce son mamografi
sonucunun negatif (0) ya da yanlis poziti (1)
olma durum

Cerrahi menepoz (surgmeno)

0=Dogal;1= Cerrahi

Hormon tedavisi (hrt)

0=Yok; 1=Var

Kanser (N)

indeks taramasindan bir yil sonra invaziv veya
duktal karsinom meme kanseri tanisi 0=Kanser
yok;1=Kanser

(http://www.bcsc-research.org/rfdataset/dataset.html) veri seti halka agiktir.
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5.2 Uygulama

Calismada Naive Bayes, lineer destek vektdr makineleri (DVM), lojistik regresyon, radyal
tabanli yapay sinir aglari, k en yakin komsuluk ve karar agaci algoritmalarindan C.5.0

olmak tzere 6 siniflandirma yéntemi kullanilmistir.

Uygulama iki béliimden olusmaktadir. ilk uygulamada veri setinin %80’ni egitim ve
%20'si test seti olarak kullanilmis ve SPSS.18 Moduler ile yapilmistir. ikinci uygulamada
ise veri setinde k kat capraz dogrulama kullaniimis, farkh k degerleri icin sonuclar

karsilastirilmis ve bu analizler WEKA ile yapilmustir.

Modellerin tanisal performansini géstermek icin siniflandirma dogrulugu, ROC egrisi
altindaki alan ve kontenjans matrisinden elde edilen duyarhlik, 6zgillik, hata orani

Olgltleri kullanilmistir.

5.2.1 Egitim ve Test Seti Kullanilarak Yapilan Uygulama Sonuclar

5.2.1.1 Lojistik Regresyon Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar

Veri seti test ve egitim seti olarak ayrilmistir. Egitim veri seti katilimcilarin %80'ini

(1697'den 1347'si), test veri seti %20 (351) sini olusturmaktadir.

Cizelge 5. 3 Lojistik regresyon degiskenlerin modeldeki anlamliligi

N?@ B Std. Error | Wald df Sig. Exp(B)

1 Intercept -10.861 714 231.266 1 .000
[density=1] ob ) . 0
[density=2] -.528 272 3.779 1 .052 .590
[density=3] .907 .207| 19.164 1 .000 2.478
[density=4] 1.133 .203| 31.136 1 .000 3.106
[race=1] ob ) . 0
[race=2] 2.345 .326| 51.898 1 .000| 10.436
[race=3] 428 .384 1.247 1 .264 1.535
[race=4] -.013 414 .001 1 974 .987
[race=5] -1.195 .619 3.730 1 .053 .303
[hispanic=0] oP . . 0 . :
[hispanic=1] 2.448 .261| 88.293 1 .000| 11.568
[bmi=1] oP 0
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[bmi=2] .581 .197 8.675 1 .003 1.789
[bmi=3] .652 197 10.914 1 .001 1.920
[bmi=4] .204 .210 944 1 331 1.226
[agefirst=0] ob . ) 0

[agefirst=1] -.273 .190 2.063 1 151 .761
[agefirst=2] 1.052 .148| 50.419 1 .000 2.864
[nrelbc=0] ob ) ) 0 . .
[nrelbc=1] 1.253 .275| 20.798 1 .000 3.499
[nrelbc=2] 2.089 .266| 61.561 1 .000 8.078
[brstproc=0] 0P ) ) 0 ) .
[brstproc=1] .358 124 8.345 1 .004 1.430
[lastmam=0]

[lastmam=1] 2.655 .296| 80.700 1 .000| 14.227
[surgmeno=0] ob ) ) . .
[surgmeno=1] .580 126 21.318 1 .000 1.786

Meme yogunlugu asiri yogun (4) olan kisilerin meme kanserine yakalanma olasiligi
yogunluk derecesi hemen hemen tamamen yagh (1) kisilere gore 3,1 kat daha fazladir.
Heterojen meme yogunluguna (3) sahip kisilerin meme kanserine yakalanma olasilig
yogunluk derecesi hemen hemen tamamen yagh olan kisilere gore 2,4 kat daha fazladir.
Meme yogunlugu dagiimis fibroglandiler olan kisilerin, yogunluk derecesi hemen hemen
tamamen yagli olan kisilere gére meme kanserine yakalanma olasiligi ise yaklasik 0,6 kat
daha fazladir. Irki Asya/Pasifik Adali olanlarin diger irklara goére kanser riski 10,4 kat

fazladir.

Hi¢c dogum yapmamis kadinlarin ilk dogum yasi 30’dan kiictik olan kadinlara gére meme
kanserine yakalanma riski yaklasik 3,4 kat daha fazladir. ispanyol kdkenli olan kisilerin,
ispanyol kékenli olmayan kisilere gére meme kanserine yakalanma olasiligi 11,5 kat daha
fazladir. Ailede kanser gegirmeyen kisilerin ailede kanser gegiren 2 kisi ya da daha fazla
kisi olmasina gére meme kanserine yakalanma olasiligi 8 kat daha fazladir. Onceden
meme islemi gecirmemis kisilerin meme islemi geciren kisilere gore kansere yakalanma
riski 14 kat fazladir. Son mamografi sonucu yanhs pozitif (1) ¢cikan kisilerin negatif (0)
¢ikan kisilere gore kanser riski 14 kat fazladir. Cerrahi menapozu cerrahi yolla geciren

kadinlarin dogal geciren kadinlara gore kanser riski 1.7 kat daha fazladir.
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Cizelge 5. 4 Lojistik regresyon test ve egitim seti hata matrisi

Egitim Test
Dogru 1054 78,31% 269 76,64%
Yanlis 292 21,69% 82 23,36%
Toplam 1346 351

Tabloda verinin test ve egitim seti olarak ayrilmis durumu goriilmektedir. Egitim setinde
saglikh kisileri saglkli, hasta olan kisilere de hasta deme orani yani modelin dogruluk

yuzdesi %78,32 modelin hata yapma yuzdesi, %21,68 olarak goértlmustar.

Test setinde saglikli kisilere saglikli, hasta olan kisilere de hasta deme orani yani modelin

dogruluk yuzdesi %76,64 modelin hata yapma ylzdesi %23,36 olarak gorilmustur.

Cizelge 5. 5 Lojistik regresyon kontenjans tablosu

Kanser Saghkh Hasta Toplam
Saglikh N 640 207 847

% 75,56 24,43 100
Hasta N 167 683 850

% 19,62 80,35 100
Toplam N 807 890 1697

% 47,55 52,44 100

Lojistik regresyon hastalari tahmin etmede %80,35 basari gosterirken saglkli bireyleri

tahmin etmede %75,56 basari gostermistir.

Cizelge 5. 6 Lojistik regresyon model performans degerlendirme 6lgutleri

Dogruluk 0,78
Duyarhlik 0,77
Hata orani 0,22
Yanlis negatif orani 0,23
Ozgiilluk 0,79

Yanlis pozitif orani 0,21

Modelin genel anlamda dogru siniflandirma (hasta bireye hasta ve saglikh bireye saglikli

deme) orani 0,78, modelin hata orani (hasta bireye saglikli ve saglikh bireye hasta deme)

33



0,22, duyarhhk (hastalari dogru tahmin etme) orani 0,77, 6zgillik (saghkli bireyleri

tahmin etme) orani 0,79 bulunmustur.

Cizelge 5. 7 Lojistik Regresyon ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)

Egitim Test
Model AUC AUC
Kanser 0,841 0,836

ROC egrisi altindaki alan egitim setinde 0,84, test setinde 0,83 bulunmustur, bu sonuclar

modelin tanisal performansinin iyi oldugunu géstermektedir.

5.2.1.2 C5.0 Algoritmasi Sonuglari

Veri seti test ve egitim seti olarak ayrilmistir. Egitim veri seti katilimcilarin %80'ini

(1697'den 1347'si), test veri seti %20 (351) sini olusturmaktadir.

Predictor Importance

Target: cancer

hispanic |

race |

lastrmam
nrelbe :
density

0.0 0z 0.4 0E 0z 1.0

Least Important Most Important

Sekil 5. 2 C5.0 algoritmasi degisken tahmincisi 6nem gostergesi

C.5.0 algoritmasi 11 degiskenden 5 degiskeni anlamli bulmustur. En etkili degiskenin
ispanyol kékenli olup olmama durumu oldugu, daha sonra gelen degiskenlerin irk,
onceki mamografi sonucu, ailesinde kanser dykisi olup olmama durumu ve meme

yogunlugu degiskenleri olmustur.

Asagidaki karar agaci seklinde hangi degiskenlerin hangi gruplarinin etkili oldugu

gostermektedir.
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cancer

i Mode 0 ;
1 _Category % i
Mo 49.034 660\
18 Yes 509668 BRG]
Tatal 100.000 1346 |:
______________________ .I_:'
hisp|anic
YF%S N:D
MNode 1 MNode 2
Category % n Category % n
Mo 83178 88 ] 46086 571
B Yeg 16.822 18 B yeg 53.914 FG3
Tatal 7848 107 Tatal 92.0581 1239
| =
ra|ce
White Agian Pasific slander, Black, Mative American; Other-Mixed
Mode 3 MNode 13
Category % n Category % n
Mo 37980 376 Mo TE313 195
B yes 52.020 614 B Yeg 21687 94
Tatal Tiaal 940 Tatal 18.499 249
=l
Iastrram
False Positive Megative
Mode 4 Mode &
Category % n Category % n
Mo 31818 o4 Mo 34848 322
B yes 18182 12 B ves f51582 B02
Tatal 4803 66 Tatal 68648 924
=]
nrelbe
Ze:ru Or:1e Two 0% maore
Mode & Mode 9 Mode 12
Category % n Category % il Category % il
Ma 15546 142 Mo 45914 118 Mo ¥2.232 4l
B es 744584 443 B Yeg 54086 133| (Myes ATTTE 10
Tatal 44205 595 Tatal 19.084 257 Tatal 5348 72
| = E
density density

Almost entirely fat

Scattered fih dens; Heterog dens; ext dens

Almost entirely fat; ext dens

Scattered fib dens; Heterog dens

Mode 7 MNode & MNode 10 MNode 11
Category % il Category % il Category % il Category . % il
Mo Geoon 34 Mo 21651 118 ] 83018 44 Mo 3B2TE T4

B Yeg 32000 16 LA 78349 437 B yeg 16.981 ] B yes 63725 130
Tatal 3Fa a0 Tatal 40480 544 Tatal 3838 a3 Total 15186 204

Sekil 5. 3 C5.0 algoritmasi karar agaci
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Veri setinin tamaminda 1346 kisi bulunmaktadir. Bu kisilerin 686’s1 (%50,9) kanserli,
660"1 (%49.03) saglikh kisilerden olusmaktadir. Karar agacinda bakildiginda C5.0
algoritmasi kanser olmakta en etkili degiskeni ispanyol kdkenli olup olmama durumu
olarak bulmustur. ispanyol kékenli olan kisilerin meme kanserine yakalanma olasilig
%17 olarak bulunmustur. ispanyol kdkenli olmayan kisilerde meme kanseri gériilme
olasiligl %53’e yukselmistir ve agac buradan kirilmaya devam etmistir. Bu kisilerde
kansere yakalanmada en etkili degiskeni irk olarak bulmustur. Irki beyaz olan kisilerde
kansere yakalanma olasiligl %62 iken, diger irklarda kansere yakalanma olasilig %22 dir.
Beyaz olan kisilerde kansere yakalanmada en etkili degiskenin son mamografi sonucu
oldugu gorulmektedir. Yanls pozitif sonucu cikan kisilerde kansere yakalanma olasilig
%19’a duger.

Karar agacina genel bir bakildiginda; 6rnegin, meme yogunlugu ‘dagilmis fibroglandiler
yogunluk’ ve ‘heterojen yogun’ olan kisilerde, aile 6yklsiinde kansere sahip bulunan kisi
sayisi 1 olanlarda, son mamografi sonucu negatif ¢ikan ispanyol kékenli olmayan beyaz

kadinlarda meme kanserine yakalanma olasiligi %63 olarak bulunmustur.

Cizelge 5. 8 C5.0 algoritmasi egitim ve test seti hata matrisi

Egitim Test
Dogru 1025 76,15% 267 76,07%
Yanlis 321 23,85% 84 23,93%
Toplam 1346 351

Tabloda verinin test ve egitim seti olarak ayrilmis durumu gorilmektedir. Egitim setinde
saglikh kisilere saglikli, hasta olan kisilere de hasta deme orani yani modelin dogruluk

ylzdesi %76,15, modelin hata yapma yizdesi %23,85tir.

Test setinde saglikh kisilere saglikli, hasta olan kisilere de hasta deme orani yani modelin

dogruluk yizdesi %76,07, modelin hata yapma yizdesi %23,93 tiir.
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Cizelge 5.9 C5.0 algoritmasi kontenjans tablosu

Kanser Saglikh Hasta Toplam
Saglhkli N 604 243 847

% 71,31 28,689 100
Hasta N 162 688 850

% 19,059 80,941 100
Toplam N 766 931 1697

% 45,138 54,862 100

Model test ve egitim seti olmaksizin saglikh kisilerin %71,31’ini, hasta olan kisilerin de

%80,94 Unu dogru tahmin etmistir.

Cizelge 5. 10 C5.0 algoritmasi model performans degerlendirme 6lcitleri

Dogruluk 0,76
Duyarhlik 0,74
Hata orani 0,24
Yanhs negatif orani 0,26
Ozgiillik 0,79
Yanlis pozitif orani 0,21

Modelin genel anlamda dogru siniflandirma orani 0,76, modelin hata orani 0,24,
duyarlilik (hastalari dogru tahmin etme) orani 0,74, 6zgullik (saglikh kisileri tahmin

etme) orani 0,79 bulunmustur.

Cizelge 5. 11 C5.0 algoritmasi ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)

Egitim Test
Model AUC AUC
Kanser 0,788 0,79

C5.0 algoritmasinin model performansi ROC egrisi altinda kalan alan AUC ile
hesaplanmistir. AUC'un altinda kalan alanin egitim setinde 0,78 ve test setinde 0,79

oldugu gorilmdistir. Model performansinin iyi oldugu soylenebilir.
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5.2.1.3 Naive Bayes Yontemi Sonuglari

Veri seti test ve egitim seti olarak ayrilmistir. Egitim veri seti katilimcilarin %80'ini

(1697'den 1347'si), test veri seti %20 (351) sini olugturmaktadir.

Type

@Fredictors
@ Target

Importance

@10
@0z
@os
Q04
Qo2
oo

nrelbc

Sekil 5. 4 Bayesyan ag degisken 6nem diizeyleri

Sekil 5.4’de bayes agI modelinde kanser riskine etki eden en 6nemli degiskenler sirasiyla
gorilmektedir. Kanser riski icin en iyi tahminci yas grup degiskeni iken sonraki degisken
ispanyol kékenli olma durumu ve onu takip eden degiskenler ilk dogum yasi, irk, meme

yogunlugudur.

Cizelge 5. 12 Bayes aglarinin egitim ve test seti hata matrisi

Egitim Test
Dogru 1052 78,16% 273 77,78%
Yanls 294 21,68% 78 22,22%
Toplam 1346 351

Tabloda verinin test ve egitim seti olarak ayrilmis durumu gérilmektedir. Egitim setinde
saglikh kisilere saglikli, hasta olan kisilere de hasta deme orani yani modelin dogruluk

yuzdesi %78,16, modelin hata yapma ylizdesi %21,68’dir.
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Test veri setinde modelin dogruluk ylzdesi %77,78, modelin hata yapma yulzdesi

%22,22°dir.

Gizelge 5. 13 Bayes aglari kontenjans tablosu

Kanser Saglhkh Hasta Toplam
Saglhkli N 637 210 847

% 75,21 24,79 100
Hasta N 162 688 850

% 19,059 80,941 100
Toplam N 799 898 1697

% 47,083 52,917 100

Model test ve egitim seti olmaksizin saglikh kisilerin %75,21’sini1, hasta olan kisilerin de
%80,95’ini dogru tahmin etmistir.

Cizelge 5. 14 Bayes aglari model performans degerlendirme 6lgutleri

Dogruluk 0,78
Duyarhlik 0,77
Hata orani 0,22
Yanhs negatif orani 0,23
Ozguillik 0,80
Yanlis pozitif orani 0,20

Modelin genel anlamda dogru siniflandirma orani 0,78, modelin hata oran orani 0,22,
duyarlilik (hastalari dogru tahmin etme) orani 0,77, 6zgullik (saglikh bireyleri tahmin

etme) orani 0,80 bulunmustur.

Cizelge 5. 15 Bayesyan ag ROC egrisinin altindaki alan (AUC)

Egitim Test
Model AUC AUC
Kanser 0,865 0,822

Bayes aglarinda model performansi ROC egrisi altinda kalan alan AUC ile hesaplanmistir.
AUC’un altinda kalan alanin 0,822 oldugu goriilmustiir. Model performansinin oldukca

iyi oldugu soylenebilir.
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5.2.1.4 Destek Vektér Makineleri Yontemi Sonuglari

Destek vektor makineleri yonteminde lineer yontem kullaniimistir. Veri setinin %80 i

egitim ve %20 si test olmak lGzere ayriimistir.

Predictor Importance

race —
brmi =
agegrp =
nrelbe =
brstproc =
anefirst —
SURGMENG —

hirt =

density

I I I | T | | |
a 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 a7 04
Predictor Importance

Sekil 5. 5 DVM degisken tahmini 6nem diizeyi

11 degiskenden en o6nemlileri sirasiyla irk, beden kitle indeksi, yas gruplari, ailede
kanser oykusul, onceki meme islemi, ilk dogum yasi, cerrahi menopoz, hormon tedavisi

ve meme yogunlugudur.

Cizelge 5. 16 DVM egitim ve test seti hata matrisi

Partition Egitim Test
Dogru 1018 75,63% 265 75,5%
Yanlis 328 24,37% 86 24,5%
Toplam 1346 351

Tabloda verinin test ve egitim seti olarak ayrilmis durumu goriilmektedir. Egitim setinde
saglikh kisilere saglkli, hasta kisilere de hasta deme orani yani modelin dogruluk ylzdesi

%75,63, modelin hata yapma orani %24,37 dir.

Test setinde modelin dogruluk yiizdesi %75,5, modelin hata yapma ylizdesi %24,5 tir.
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Gizelge 5. 17 DVM kontenjans tablosu

Kanser Saglikh Hasta Toplam
Saglhkli N 579 268 847

% 68,359 31,641 100
Hasta N 146 704 851

% 17,156 82,824 100
Toplam N 725 972 1697

% 42,722 57,278 100

Model test ve egitim seti olmaksizin hasta olmayan kisilerin %68,35 ini, hasta olan

kisilerin de %82,82 sini dogru tahmin etmistir.

Cizelge 5. 18 DVM model performans degerlendirme olglitleri

Dogruluk 0,76
Duyarhlik 0,72
Hata orani 0,24
Yanhs negatif orani 0,28
Ozgiillik 0,80
Yanls pozitif orani 0,20

Modelin genel anlamda dogru siniflandirma (hastaya hasta ve hasta olmayana hasta
degil deme) orani 0,76, modelin hata orani (hasta ya hasta degil ve hasta degile hasta
deme) 0,24, duyarhlik yani hastalari dogru tahmin etme orani 0,72, 6zglllik yani saglikh

bireyleri tahmin etme orani 0,80 bulunmustur.

Cizelge 5. 19 DVM ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) degerlendirmesi

Egitim Test
Model AUC AUC
Kanser 0,843 0,829

Model degerlendirme performansi olarak AUC’a bakildiginda egitim setinin 0,843 ve test

setinin 0,829 oldugu gorilmektedir. Model performansi oldukca iyidir.
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5.2.1.5 Yapay Sinir Aglari ile ilgili Bulgular

Yapay sinir aginda radyal tabanli sinir agi kullaniimigtir. Veri seti %80 egitim ve %20 test

seti olarak ayrilmistir.

race di’:u
agefirst dib

euront
hispanic @
nrelbe ﬁ’:u

ﬁb cancer

lastmam aa’:r

euron2
density @O Yy &

surgmenc @o

hrstproc 015
Sekil 5. 6 Yapay sinir aglar

Yukaridaki sekil degiskenlerin 6nem diizeylerini gostermektedir. Kalin ve koyu renkliler
daha etkili degisken olarak belirtilirken ince cizgiler de 6nem dlizeyi azalan degiskenler
olarak belirtiimektedir. 11 degiskenden en énemlileri irk, ilk dogum yasi, ispanyol kdkenli
olup olmama durumu, ailede meme kanseri 6ykisi, son mamografiden dnceki tarama
sonucu, meme yogunlugu, beden kitle indeksi, ailede kanser 6ykiisii, son mamografiden
Onceki tarama sonucu, meme yogunlugu cerrahi menapoz ve dnceki meme islemi olmak

Gzere 8'i anlamli bulunmustur.

Cizelge 5. 20 YSA egitim ve test seti hata matrisi

Egitim Test
Dogru 1011 75,11% 253 72,08%
Yanhs 335 24,89% 98 27,92%
Toplam 1346 351
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Tabloda verinin test ve egitim seti olarak ayrilmis durumu goriilmektedir. Egitim setinde
saglkli kisilere saglikh, hasta olan kisilere de hasta deme orani yani modelin dogruluk

ylzdesi %75,11, modelin hata yapma ylzdesi %24,89 dur.

Test setinde modelin dogruluk ylizdesi %72,08, modelin hata yapma ylizdesi %27,92 dir.

Cizelge 5. 21 YSA kontenjans tablosu

Kanser Saghkli Hasta Toplam
Saglikh N 649 198 847

% 76,623 23,377 100
Hasta N 235 615 851

% 27,647 72,353 100
Toplam N 885 813 1697

% 52,092 47,908 100

Model test ve egitim seti olmaksizin hasta olmayan kisilerin %76,62 sini hasta olan

kisilerin de %72,35 ini dogru tahmin etmistir.

Cizelge 5. 22 YSA ROC egirisi altindaki alan (AUC) degerlendirmesi

Egitim Test
Model AUC AUC
Kanser 0,81 0,791

Yapay sinir agi algoritmasinin model performansi ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) ile
hesaplanmistir.
AUC'un altinda kalan alanin egitim setinde 0,81 ve test setinde 0,791 oldugu

gorilmaustir. Model performansinin iyi oldugu soylenebilir.

Cizelge 5. 23 YSA Model performans degerlendirme olgitleri

Dogruluk 0,74
Duyarlilik 0,76
Hata orani 0,26
Yanlis negatif orani 0,24
Ozgiilliik 0,73
Yanlis pozitif orani(1-Ozglliik) 0,27
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Modelin genel anlamda dogru siniflandirma (hastaya hasta ve saglikliya saghkli deme)
orani 0,74, modelin hata orani orani (hasta ya saglili ve saglikliya hasta deme) 0,26,
duyarlilik yani hastalari dogru tahmin etme orani 0,76, 6zgullik yani saghklilari tahmin

etme orani 0,73 bulunmustur.

5.2.1.6 k En Yakin Komsu Algoritmasi ile ilgili Bulgular

Veri seti test ve egitim seti olarak ayrilmistir. Egitim veri seti katihmcilarin %80'inini

(1697'den 1347'si), test veri seti %20 (351) sini olusturmaktadir.

k-NN yonteminde en iyi sonucu k nin 3 oldugu durum vermistir.

Predictor Space
Built Model: 3 selected predictors, K=3

Focal
L ® o
I LIPS S @ves
5 1 1 ..l w ! - Fa |
T gl W g Type
- o ® - @ d’ @ Training
= L g W _‘- o A Holdout
2 MR B O I
1l @ T m - W Target:
1 L g g @ cancer
e 00.000
. = j @1.000
eﬂ.&ﬂ ¥ z
3 neebe

Select points to use as focal records

This chart is a lower-dimensional projection of the predictor space, which
contains a total of 11 predictors.

Sekil 5. 7 k-NN boyutsal gésterimi

Sekil 5.7’de en etkili degiskenlerin irk, meme yogunlugu ve ailede kanser 6ykiisii oldugu

gorilmektedir.
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Cizelge 5. 24 k-NN egitim ve test seti hata matrisi

Egitim Test
Dogru 1117 83% 217 61,82%
Yanlis 229 17% 134 38,18%
Toplam 1346 351

Tabloda verinin test ve egitim seti olarak ayrilmis durumu goriilmektedir. Egitim setinde

modelin dogruluk ylizdesi %83, modelin hata yapma ylizdesi %17’dir.

Test modelin dogruluk ylzdesi %61,82, modelin hata yapma ylizdesi %38,18"dir. Egitim
ve test setindeki dogruluk ylizdesi arasindaki fark ¢cok biyuk oldugu igin bu model asiri

o0grenmistir. Diger modeller ile karsilastirma yapmak gergegi yansitmayacaktir.

Gizelge 5. 25 k-NN kontenjans tablosu

Kanser Saglikh Hasta Toplam
Saglikh N 605 242 847

% 71,429 28,571 100
Hasta N 121 729 850

% 14,781 85,765 100
Toplam N 726 971 1697

% 42,781 57,219 100

Model test ve egitim seti olmaksizin hasta olmayan kisilerin %71,42 sini, hasta olan

kisilerin de %85,76 sini dogru tahmin etmistir

Cizelge 5. 26 k-NN model performans degerlendirme olgtleri

Dogruluk 0,79
Duyarlilik 0,75
Hata orani 0,21

Yanlis negatif orani 0,25
Ozgiilliik 0,83
Yanlis pozitif orani 0,17
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Modelin genel anlamda dogru siniflandirma orani 0,79, modelin hata orani 0,21,
duyarlilik yani hastalari dogru tahmin etme orani 0,75, 6zgilliik yani hasta olmayanlari

tahmin etme orani 0,83 bulunmustur.

Cizelge 5. 27 k-NN ROC egrisi altindaki alan (AUC)

Partition Egitim Test
Model AUC AUC
Kanser 0,916 0,686

Model perfromans degerlendirmesi igin AUC degerine bakildiginda egitim setinde 0,916
test setinde 0,686 oldugu gorilmuistiir. Model asirt 6grendigi icin test setindeki

degerlendirmesi iyi bulunmamistir.

5.2.2 (Capraz Dogrulama Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

5.2.2.1 Lojistik Regresyon Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar

Lojistik regresyonun tanisal performansini gostermek igin; siniflandirma dogrulugu, ROC

egrisi altindaki alan, 3,5 ve 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullaniimistir.

Cizelge 5. 28 Farkl k degerleri igin dogru siniflandirma ylzdeleri

N=1697 k=3 k=5 k=10
Dogru Siniflandirma | %73,07 (1240) %73,30 (1244) %73,07 (1240)
Yuzdesi

Tabloda modelin dogru siniflandirma yizdesinin ¢esitli k degerlerindeki sonuglari
gorilmektedir. En iyi dogru siniflandirma ylzdesinin 1244 6rnek ile k nin 5 oldugu
durumda ortaya ciktigi gorilmektedir. Model 5 kat ¢apraz dogrulama ile hastalari hasta

ve saglikhlari saglikh olarak siniflandirma %73,30 basari gdstermistir.
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Cizelge 5. 29 Farkli k degerleri igcin model performans degerlendirme olgutleri

k Kat Capraz DP Orani | YP Orani Kesinlik F-Olgiitii Sinif
Dogrulama

0,671 0,209 0,761 0,713 Sagliklh
=3 0,791 0,329 0,707 0,746 Hasta
Agirlikh Ort 0,731 0,270 0,734 0,730

0,677 0,211 0,762 0,717 Saghkli
=5 0,789 0,323 0,710 0,748 Hasta
Agirhkh Ort 0,733 0,267 0,736 0,732

0,675 0,214 0,759 0,715 Saglikh
k=10 0,786 0,325 0,708 0,745 Hasta
Agirhkh Ort 0,731 0,269 0,733 0,730

k’nin 5 kat oldugu modelde dogru pozitif orani en yliksek, yanls pozitif orani en dislk,

kesinlik ve f 6lcuti diger k degerlerini alan modellere gore en iyi sonucu vermektedir.

Dogru pozitif orani yani modelin hastalari dogru olarak tahmin ettigi deger 0,733 olarak

gorilmektedir. Yanhs pozitif orani ise saglikh bireyleri hasta olarak tahmin ettigi

degerdir. Bu deger en dislik olarak yine k'nin 5 oldugu modelde 0,267 olarak

gorilmektedir.

Cizelge 5. 30 Farkli k degerleri icin kontenjans tablosu

N=1697 k=3 k=5 k=10 Toplam
Saglikh | Hasta Saglikh | Hasta | Saghkh | Hasta

Saglkli 568 279 573 274 572 275 847

Hasta 178 672 179 671 182 668 850

Cizelge 5.30’da farkh k degerleri icin kontenjans matrisi gosterilmistir. Hastalari hasta

olarak tahmin etmede en yiksek tahmin k’'nin 5 kat oldugu durumda goérilmektedir.

k’nin 5 oldugu durumda model 847 hastanin 573 inli dogru tahmin ederken, 850 saglikli

bireyin 671 ini dogru tahmin etmistir.
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for k=10 0,7952

r T 1
0_00035 0_44 o_83

Sekil 5. 8 Farkli k degerleri icin Roc egrileri

Sekil 5.8’de farkli k degerleri icin ROC egrileri gosterilmekte ve AUC degerleri
verilmektedir. k’'nin 3 kat oldugu model en iyi AUC degerini gostermektedir. Lojistik

regresyonun hastaliklari sagliklardan ayirt etmede %79 basari gosterdigi goriilmektedir.

5.2.2.2 (5.0 Karar Agacindan Elde Edilen Sonuglar

C5.0 algoritmasinin tanisal performansini géstermek igin; siniflandirma dogrulugu, ROC

egrisi altindaki alan, 3,5 ve 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmuistir.

Cizelge 5. 31 Farkh k degerleri igin dogru siniflandirma ylizdeleri

N=1697 k=3 k=5 k=10

Dogru Siniflandirma | %76,429 (1297) %75,957 (1289) %75,957 (1289)
Yiizdesi

Tabloda modelin dogru siniflandirma ylzdesinin c¢esitli k degerlerindeki sonuglari
gorilmektedir. En iyi dogru siniflandirma yizdesinin 1297 o6rnek ile k nin 3 oldugu
durumda ortaya ciktigi gorilmektedir. Model 3 kat ¢apraz dogrulama ile hastalari hasta

ve saglikhlari saglikh olarak siniflandirma %76,42 basari gostermistir.
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Cizelge 5. 32 Farkli k degerleri igcin model performans degerlendirme olgutleri

k Kat Capraz DP YP Kesinlik F-Olgiitii Sinif
Dogrulama Orani Orani

0,760 0,232 0,766 0,763 Saghkh
=3 0,768 0,240 0,763 0,766 Hasta
Agirhkh Ort 0,764 0,236 0,764 0,764

0,759 0,240 0,759 0,759 Saglikh
=3 0,760 0,241 0,760 0,760 Hasta
Agirhkh Ort 0,760 0,240 0,760 0,760

0,760 0,241 0,759 0,759 Saghkh
k=10 0,759 0,240 0,761 0,760 Hasta
Agirhikh Ort 0,760 0,240 0,760 0,760

k’nin 3 kat oldugu modelde dogru pozitif orani en yliksek, yanls pozitif orani en disuk,
kesinlik ve f olgitl diger k degerlerini alan modellere gbre en iyi sonucu vermektedir.

Dogru pozitif orani 0,764, yanhs pozitif orani 0,236 olarak gorilmektedir.

Cizelge 5. 33 Farkli k degerleri icin kontenjans tablosu

N=1697 k=3 k=5 k=10 Toplam

Saglikh Hasta Saghkh | Hasta | Saghkh | Hasta

Saglikl 644 203 643 204 644 203 847
Hasta 197 653 204 646 205 645 850

Cizelge 5.35’de farkh k degerleri icin kontenjans matrisi gosterilmistir. Hastalari hasta
olarak tahmin etmede en yiksek tahmin k’nin 3 kat oldugu durumda goérilmektedir.
k’nin 3 oldugu durumda 847 saglikh bireyin 644 Gnl dogru tahmin ederken, 850 hasta

bireyin 653 inl dogru tahmin etmistir.
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k=3 k:5

AUC
for k=3 0,7899
for k=5 0,7866
for k=10 0,7775
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Sekil 5. 9 Farkli k degerleri icin Roc egrileri

Sekil 5.9’da farkl k degerleri igcin ROC egrileri gosterilmekte ve AUC degerleri
verilmektedir. k’'nin 3 kat oldugu model en iyi AUC degerini gostermektedir. Lojistik

regresyonun hastaliklari sagliklardan ayirt etmede %78 basari gosterdigi gortilmektedir.

5.2.2.3 Bayes Aglan Yontemi Sonuglari

Bayes aglari tanisal performansini gostermek icin; siniflandirma dogrulugu, ROC egrisi

altindaki alan, 3,5 ve 10 kat ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmustir.

Cizelge 5. 34 Farkli k degerleri icin dogru siniflandirma yizdeleri

N=1697 k=3 k=5 k=10

Dogru Siniflandirma | %71,3612 (1211) %71,2434 (1209) %71,3023 (1210)
Yizdesi

Tabloda modelin dogru siniflandirma ylzdesinin cesitli k degerlerindeki sonuglari

gorilmektedir. En iyi dogru siniflandirma yizdesinin 1211 6rnek ile k nin 3 oldugu
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durumda ortaya ciktigi gorilmektedir. Model 3 kat ¢capraz dogrulama ile hastalari hasta

ve saghklilari saglkli olarak siniflandirma %71,36 basari gostermistir.

Cizelge 5. 35 Farkli k degerleri igcin model performans degerlendirme dlgutleri

k Kat Capraz DP Orani | YP Orani Kesinlik F-Olgiitii Sinif
Dogrulama

0,551 0,125 0,815 0,658 Sagliklh
=3 0,875 0,449 0,662 0,875 Hasta
Agirlikh Ort 0,714 0,287 0,738 0,706

0,551 0,127 0,812 0,657 Saghkli
=5 0,873 0,449 0,661 0,753 Hasta
Agirlikh Ort 0,712 0,288 0,737 0,705

0,554 0,128 0,811 0,658 Saglikh
k=10 0,872 0,446 0,662 0,753 Hasta
Agirhkh Ort 0,713 0,288 0,737 0,706

k’nin 3 kat oldugu modelde dogru pozitif orani en yliksek, yanls pozitif orani en diisik,

kesinlik ve f 6lgltl diger k degerlerini alan modellere gore en iyi sonucu vermektedir.

k’nin 3 kat oldugu modelde dogru pozitif orani 0,714 yanlhs pozitif orani 0,287 olarak

gorilmektedir.

Cizelge 5. 36 Farkli k degerleri igin kontenjans tablosu

k=3 k=5 k=10 Toplam
N=1697 Saglikh Hasta Saghkh | Hasta | Saghkh | Hasta
Saglkli 467 380 467 380 469 378 847
Hasta 106 744 108 742 109 741 850

Cizelge 5.36’da farkh k degerleri icin kontenjans

matrisi gosterilmistir. Hastalar1 hasta

olarak tahmin etmede en yiksek tahmin k’'nin 3 kat oldugu durumda goérilmektedir.

k’nin 3 oldugu durumda model 847 saglikli bireyin 467 sini dogru tahmin ederken, 850

hasta bireyin 744 (nl dogru tahmin etmistir.
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Sekil 5. 10 Farkh k degerleri icin Roc egrileri

Sekil 5.10'da farkh k degerleri icin ROC egrileri gosterilmekte ve AUC degerleri
verilmektedir. k'nin 3 kat oldugu model en iyi AUC degerini géstermektedir. Lojistik

regresyonun hastaliklari sagliklardan ayirt etmede %81 basari gosterdigi goriilmektedir.

5.2.2.4 Destek Vektor Makineleri Yontemi Sonucu

Destek Vektor Makineleri tanisal performansini gostermek icin; siniflandirma dogrulugu,

ROC egrisi altindaki alan, 3,5 ve 10 kat ¢capraz dogrulama yontemi kullaniimistir.

Cizelge 5. 37 Farkh k degerleri igin dogru siniflandirma ylizdeleri

N=1697 k=3 k=5 k=10

Dogru Siniflandirma 73.1291 % (1241) 72.6576 % (1233) | 72.4219 % (1229)
Yizdesi

Tabloda modelin dogru siniflandirma ylzdesinin c¢esitli k degerlerindeki sonuglari

gorilmektedir. En iyi dogru siniflandirma yizdesinin 1241 6rnek ile k nin 3 oldugu
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durumda ortaya ciktigi gorilmektedir. Model 3 kat ¢capraz dogrulama ile hastalari hasta

ve sagliklilari saghkli olarak siniflandirma %73,12 basari géstermistir

k Kat Capraz DP Orani YP Orani Kesinlik F-Olgiitii Sinif
Dogrulama

0,648 0,186 0,777 0,707 Saghkli
=3 0,814 0,352 0,699 0,752 Hasta
Agirlikh Ort 0,731 0,269 0,738 0,729

0,645 0,192 0,770 0,702 Saghkli
=5 0,808 0,355 0,695 0,748 Hasta
Agirlikh Ort 0,727 0,274 0,733 0,725

0,653 0,205 0,761 0,703 Saglikh
k=10 0,795 0,347 0,697 0,743 Hasta
Agirhkh Ort 0,724 0,276 0,729 0,723

Cizelge 5. 38 Farkli k degerleri icin model performans degerlendirme olgutleri
k’nin 3 kat oldugu modelde dogru pozitif orani en yliksek, yanls pozitif orani en disuk,
kesinlik ve f 6lcuti diger k degerlerini alan modellere gore en iyi sonucu vermektedir.
k’nin 3 kat oldugu modelde dogru pozitif orani 0,731 ve yanlis pozitif orani 0,269 olarak

gorilmektedir.

Cizelge 5. 39 Farkli k degerleri icin kontenjans tablosu

k=3 k=5 k=10 Toplam
N=1697 Saglikh | Hasta Saglikh | Hasta | Saglikh | Hasta
Saglkli 549 298 546 301 553 294 847
Hasta 158 692 163 687 174 676 850

Cizelge 5.39'da farkh k degerleri icin kontenjans matrisi gosterilmistir. Hastalari hasta
olarak tahmin etmede en yiksek tahmin k’'nin 3 kat oldugu durumda goérilmektedir.
k’nin 3 oldugu durumda model 847 saglikh bireyin 549 unu dogru tahmin ederken, 850

hasta bireyin 692 sini dogru tahmin etmistir.
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k=10

AUC
fork=3 0,7311
fork=5 0,7264
for k=10 0,7241

Sekil 5. 11 Farkh k degerleri icin Roc egrileri

Sekil 5.11'de farkh k degerleri icin ROC egrileri gosterilmekte ve AUC degerleri

verilmektedir. k’'nin 3 kat oldugu model en iyi AUC degerini gostermektedir. Lojistik

regresyonun hastaliklari sagliklardan ayirt etmede %73 basari gosterdigi gortilmektedir.

5.2.2.5 Yapay Sinir Aglari ile ilgili Bulgular

Yapay Sinir Aglari yonteminin tanisal performansini gostermek icin; siniflandirma

dogrulugu, ROC egrisi altindaki alan, 3,5 ve 10 kat capraz dogrulama yontemi

kullanilmistir.,

Cizelge 5. 40 Farkli k degerleri icin dogru siniflandirma yizdeleri

N=1697

k=3

k=5

k=10

Dogru Siniflandirma
Yiizdesi

73,0112 % (1239)

74.8379 % (1270)

74.5433 % (1265)

Tabloda modelin dogru siniflandirma yizdesinin cesitli k degerlerindeki sonuglari

gorilmektedir. En iyi dogru siniflandirma ylzdesinin 1270 6rnek ile k nin 5 oldugu
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durumda ortaya ciktigi goriilmektedir. Model 5 kat ¢apraz dogrulama ile hastalari hasta

ve saghklilari saglkli olarak siniflandirma %74,83 basari gostermistir.

Cizelge 5. 41 Farkli k degerleri igcin model performans degerlendirme 6lgutleri

k Kat Capraz DP Orani YP Orani | Kesinlik F-Olgiitii Sinif
Dogrulama

0,746 0,286 0,722 0,734 Saghkli
=3 0,714 0,254 0,714 0,726 Hasta
Agirhkh Ort 0,730 0,270 0,730 0,730

0,727 0,231 0,727 0,743 Sagliklh
=3 0,769 0,273 0,739 0,748 Hasta
Agirhkh Ort 0,748 0,252 0,749 0,748

0,743 0,252 0,746 0,744 Saghkli
k=10 0,748 0,257 0,745 0,746 Hasta
Agirlikh Ort 0,745 0,255 0,745 0,745

k’nin 5 kat oldugu modelde dogru pozitif orani en yliksek, yanhs pozitif orani en dislk,
kesinlik ve f 6l¢uti diger k degerlerini alan modellere gore en iyi sonucu vermektedir.
k’nin 5 kat oldugu modelde dogru pozitif orani 0,748 iken yanlis pozitif orani 0,273 olarak

gorilmektedir.

Cizelge 5. 42 Farklh k degerleri igin kontenjans tablosu

k=3 k=5 k=10
N=1697 Saglikh | Hasta Saglikh | Hasta | Saglkh | Hasta | Toplam
Saghkh 632 215 616 231 629 218 847
Hasta 243 607 196 654 214 636 850

Cizelge 5.42'de farkl k degerleri igin kontenjans matrisi gosterilmistir. Hastalari hasta
olarak tahmin etmede en yiksek tahmin k’'nin 3 kat oldugu durumda goérilmektedir.
k’nin 3 oldugu durumda model 847 saglikli bireyin 632 sini dogru tahmin ederken, 850

hasta bireyin 607 sini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 5. 12 Farkli k degerleri icin Roc egrileri

Sekil 5.12’de farkh k degerleri icin ROC egrileri gosterilmekte ve AUC degerleri

verilmektedir. k'nin 10 kat oldugu model en iyi AUC degerini gostermektedir. Lojistik

regresyonun hastaliklari sagliklardan ayirt etmede %81 basari gosterdigi gortilmektedir.

5.2.2.6 k En Yakin Komsu Algoritmasi ile ilgili Bulgular

k-NN yonteminde yine tanisal performansi gostermek icin siniflandirma dogrulugu ve

ROC egrisi altindaki alan yontemleri kullaniimistir. k en yakin komsulukta k nin 5 oldugu

deger en iyi sonucu vermistir.

Cizelge 5. 43 Farkli k degerleri icin dogru siniflandirma ylzdeleri

N=1697 k=3

k=5

k=10

Dogru Siniflandirma %66,9417 (1136)
Yiizdesi

69,0631 % (1172)

68,9452 % (1170)

Tabloda modelin dogru siniflandirma ylzdesinin c¢esitli k degerlerindeki sonuglari

gorilmektedir. En iyi dogru siniflandirma yizdesinin 1172 6rnek ile k nin 5 oldugu
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durumda ortaya ciktigi gorilmektedir. Model 5 kat ¢capraz dogrulama ile hastalari hasta

ve saglklilari saglkli olarak siniflandirma %69,06 basari gostermistir.

Cizelge 5. 44 Farkl k degerleri icin model performans degerlendirme olgutleri

k Kat Capraz DP Orani | YP Orani | Kesinlik F-Olgiitii Sinif
Dogrulama

0,591 0,253 0,700 0,641 Saghkh
3 0,747 0,409 0,647 0,694 Hasta
Agirlikh Ort 0,669 0,331 0,673 0,667

0,599 0,205 0,744 0,664 Saglikh
> 0,795 0,401 0,665 0,725 Hasta
Agirhikh Ort 0,691 0,310 0,694 0,689

0,617 0,239 0,720 0,665 Saglikh
10 0,761 0,383 0,666 0,711 Hasta
Agirhikh Ort 0,689 0,311 0,693 0,688

k’nin 5 kat oldugu modelde dogru pozitif orani en yliksek, yanhs pozitif orani en dislk,

kesinlik ve f 6lctti diger k degerlerini alan modellere gore en iyi sonucu vermektedir.

k’'nin 5 kat oldugu modelde dogru pozitif orani yani modelin hastalari dogru olarak

tahmin ettigi deger 0,691 yanlis pozitif 0,310 olarak gortlmektedir.

Cizelge 5. 45 Farkl k degerleri igin kontenjans tablosu

k=3 k=5 k=10 Toplam
N=1167 Saglikh Hasta Saglikh | Hasta | Saghkh | Hasta
Saglkli 501 346 532 315 523 324 847
Hasta 215 635 210 640 203 647 850

Cizelge 5.45'de farkl k degerleri icin kontenjans

matrisi gosterilmistir. Hastalari hasta

olarak tahmin etmede en yiksek tahmin k’nin 5 kat oldugu durumda goérilmektedir.

k’'nin 5 oldugu durumda model 847 saglikli bireyin 532 sini dogru tahmin ederken, 850

hasta bireyin 640 ini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 5. 13 Farkh k degerleri icin Roc egrileri

Sekil 5.13'de farkh k degerleri icin ROC egrileri gosterilmekte ve AUC degerleri
verilmektedir. k’'nin 5 kat oldugu model en iyi AUC degerini gostermektedir. Lojistik

regresyonun hastaliklari sagliklardan ayirt etmede %75 basari gosterdigi goriilmektedir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

6.1 Egitim ve Test Seti Yontemi ile Elde Edilen Sonuglarin Karsilastiriimasi

Dogruluk
0,79
0,79 0,78 0,78
0,78
0,77 0,76 0,76
0,76
0,75 0,74
0,74
0,73
0,72
0,71
Lojistik C5.0 Naive Bayes DVM YSA k-NN
Regresyon

Sekil 6. 1 Tiim modellerin dogruluk karsilastirmasi

En iyi model dogrulugu asiri 6grendigi icin k-NN’de goriilmektedir. O ylizden k-NN modeli
disinda degerlendirme yapilacaktir. Naive bayes ve lojistik regresyonun hastalari hasta

ve sagliklilari saglikli olarak tahmin etmesinde %78 ile ayni dogrulugu gostermistir.
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Auc

1,00

0,80
0,60
0,40
0,20
0,00
Lojistik 5.0 Naive Bayes k-
Regresyon

Sekil 6. 2 Tim modellerin AUC karsilastirmasi

Hastalikh bireyleri hastalikli olarak tahmin etmede en iyi sonucu veren siniflandirma
yonteminin destek vektor makinelerinden cok kiiclik bir farkla lojistik regresyon oldugu
gorilmektedir. En dislik performansi model asiri 6grendigi k-NN gostermistir. Modelin

asiri 6grenmesi gercekten uzak sonuclar tahmin etmeye neden olur.

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

Lojistik .0 Naive Bayes k-
Regresyon

W Duyarliik  ®Yanhs Pozitif Orani

Sekil 6. 3 Tim modellerin duyarlilik ve yanlis pozitif orani karsilastirmasi

En iyi performans sonucu dogru olarak siniflandirilan hasta ylzdesinin en yliksek ve
hasta olanlarin saglikl olarak siniflandirilmis ytzdesini veren yanhs pozitif oraninin en
dislik oldugu durumdur. Bu durumu lojistik regresyona gore cok kiictik bir farkla ile

Naive Bayes saglamaktadir.
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6.2 Capraz Dogrulama Yontemi ile Elde Edilen Sonuglarin Karsilastiriimasi

Dogruluk
0,78
0,76
0,74
0,72
0,70
0,68
0,66
0,64
0,62
Lojistik .0 Naive Bayes

Regresyon

Sekil 6. 4 Tim modellerin dogruluk karsilastirmasi

En iyi model dogrulugu Karar agaci algorimasi olan C5.0 da 0,76 oldugu gortlmektedir.
Lojistik regresyon, DVM ve YSA'nin hastalari hasta ve sagliklilari saglkli olarak tahmin

etmesinde %73 ile ayni dogrulugu gostermistir.

AUC
0,85
0,80
0,75
l L
0,65
Lojistik .0 Naive Bayes

Regresyon

Sekil 6. 5 Tim modellerin AUC karsilastirmasi

Hastalikh bireyleri hastalikli olarak tahmin etmede en iyi sonucu veren siniflandirma
yonteminin Naive Bayes (0,82) oldugu gortilmektedir. En k6t model performansini ise

DVM ve k-NN oldugu goéritlmektedir.
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Yapilan ¢alisma iki farkl ydntemle degerlendirilmistir. ilkinde veri seti %80 egitim ve %20
test seti olarak ayrilmis ve uygulamalar SPSS Moduler 18.0 ile yapilmistir. Modellerin
dogruluklari sirasi ile Lojistik regresyon %78, Naive Bayes %78, C5.0 algoritmasi %76,
Destek Vektor Makineleri %76, CRT algoritmasi %74, Yapay Sinir Aglan %74
bulunmustur. K-NN de asiri 6grenme goruldigi icin modeller arasi degerlendirmeye

katilmamistir.

Modellerin ROC egrisi altindaki alan degerlendirmesi(AUC) Lojistik regresyon %83,
Destek Vektor Makineleri %82,9, Naive Bayes %82,2, Yapay Sinir Aglari %79,1, C5.0
algoritmasi %79, CRT algoritmasi %77,9 Yapay Sinir Aglari %87 ve k-NN %68,6
bulunmustur. k-NN’in hasta bireyleri hasta olmayan bireylerden ayirt etmeden bu kadar

distuk performans géstermesi modelin egitim setinde asiri 6grenmesidir.

Modellerin hata oranlari; Lojistik regresyon %22, CRT algoritmasi %26, C5.0 algoritmasi
%24, Naive Bayes %22, Destek Vektor Makineleri %24, Yapay Sinir Aglari %26 ve k-NN

%21 bulunmustur. Modelde en diisiik hata oranini asiri 6grendigi icin k-NN gostermisrtir.

Hastaliklari sagliklidan ayirmada en az hata yapan ve en dogru model Lojistik Regresyon

ve Naive Bayes oldugu gorilmektedir.

Duyarhlik orani en yliksek ve yanls pozitif orani en diisiik model en iyi ayirt edici sonucu
verir. Yine Sekil 6.3’de gorildigi tizere 0,77 duyarlilik ve 0,2 yanlis pozitif orani ile naive

bayes yonteminin en iyi sonucu verdigini goriilmektedir.

C5.0 algortmasinda algoritmasinda en etkili degiskenler sirasi ile hispanik, irk ve son
mamografi sonucu, Naive Bayes modelinde yas gruplari, Destek Vektor Makinelerinde
irk, beden kitle indeksi ve yas gruplari, ilk dogum yasi ve hispanik, Yapay Sinir Aglarinda

ise Irk, yas gruplari ve hispanik degiskenler en 6nemli tahminciler olarak bulunmustur.

ikinci yontemde ise veri setinde k-kat capraz dogrulama yéntemi kullanilmis ve
uygulamalar WEKA ile yapilmistir. Cesitli k degerleri kullanilarak farkh sonuclara
ulasiimistir. Model performans degerlendirmeleri ROC egrisi altinda (AUC) dogru pozitif
(DP), yanlis negatif (YN), dogru negatif (DN), yanhs pozitif (YP), F-6lcttl ve ozgullik

degerleri kullanilarak yorumlanmuistir.
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Lojistik regresyon siniflandirma dogrulugu 5 kat capraz dogrulamada en iyi sonucu
vermistir (%79). K'nin 5 oldugu durumda dogru pozitif, yanhs pozitif ve kesinlik degerleri

en iyi sonucu verirken, AUC k’nin 3 oldugu durumda en iyi sonucu vermistir.

C5.0 algoritmasinda siniflandirma dogrulugu (%76) ve diger performans degerlendirme

Olcltleri 3 kat cagraz dogrulamada en iyi sonucu vermistir.

Naive Bayes metodunda siniflandirma dogrulugu (%71) ve diger performans

degerlendirme olclitleri 3 kat cagraz dogrulamada en iyi sonucu vermistir.

Yapay Sinir Aglarinda siniflandirma dogrulugu (%75) ve diger performans degerlendirme

Olcutleri 5 kat cagraz dogrulamada en iyi sonucu vermistir.

k-NN siniflandirma dogrulugu (%69) ve diger performans degerlendirme dlgitleri 5 kat

¢agraz dogrulamada en iyi sonucu vermistir.

Siniflandirma yontemlerininin 3 kat capraz dogrulamaya gore AUC Sekil 8.5'de
gosterilmektedir. Hastalari saglikhlardan ayirmada en iyi model basarisini %82 lik AUC

degeri ile Naive Bayes gostermistir.

12 degiskenli veri setinde ¢cogu modelde en 6nemli degiskeninin irk, hispanik kékenli
olma durumu ve yas gruplarinin kanser riskini arttirdigi gérilmektedir. Asya/Pasifik Adali
ve hispanik kokenli kadinlarda kanser riskinin diger gruplara gore oldukca fazla oldugu

séylenebilir.

Bu calismaya ek olarak sigara, alkol kullanma durumlari, saglikh beslenme, genetik
faktorlerin de incelenmesi ve daha 6nce literatlirde yapilmis timor bilgilerinden elde
edilerek yapilmis tahminlerin birlestirilmesi ile kanser riskinin dnceden teshisi bliyik

oranda saglanabilir.
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YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI
FEN BiLiIMLERI ENSTITUSU

MAKINE OGRENMESI SINIFLANDIRMA YONTEMLERI iLE MEME
KANSERINiN ERKEN TESHisi

Meliha Nur DURAK tarafindan hazirlanan tez ¢alismasi ../../... tarihinde agsagidaki jiri
tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri statistik Anabilim Dal’'nda YUKSEK
LISANS TEZi olarak kabul edilmistir.
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