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ON SOz
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EGITIM VE ARASTIRMA HASTANESI ORNEGI

Bu tezin amaci, yumurtalik kanseri hastalarindan elde edilen veri setine
veri madenciligi siniflandirma algoritmalarinin uygulanmas: ve bu algoritmalarin
performanslarinin karsilastirilmas: olarak belirlenmistir. Tez i¢in kullanilan veri
seti Recep Tayyip Erdogan Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Onkoloji
bolimiinden elde edilmistir. Calismamizda uzman gorisiine basvurularak
Tedaviye Yamit, Sag Kalim ve Timoriin Lokalizasyonu olmak iizere ii¢ hedef
degisken belirlenmistir. Hedef degiskenlerin siniflandiriimasinda Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi (DVM), Lojistik Regresyon, J48 Karar Agaci ve k-En
Yakin Komsu algoritmalari  kullanilmistir.  Algoritmalarin - uygulanmas:
asamasinda Weka paket programindan yararlanilmistir. Calisma sonucunda, veri
madenciligi algoritmalarinin elde ettigi siniflandirma performanslar: neticesinde
olusan siralama her hedef degiskeni igin farkhihk gostermistir. Ayrica
lokalizasyon hedef degiskeninde elde edilen siniflandirma performanslarinin

oldukga diisiik oldugu gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, Yumurtalik
Kanseri, Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi (DVM), Lojistik Regresyon, 148
Karar Agaci, k-En Yakin Komsu, Weka.
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF PATIENTS OF OVERIAN CANCER WITH DATA
MINING CLASSIFICATION ALGORITHMS: RTEU EDUCATION AND
RESEARCH HOSPITAL SAMPLE

The purpose of this thesis is to apply, data mining classification algorithms
to the data set obtained from ovarian cancer patients and to compare the
performance of these algorthms. The data set used was taken from Recep Tayyip
Erdogan University Education and Research Hospital Oncology Department. In
our study, three target variables, namely Response to Treatment, Survival and
Localization of the Tumor, were determined by seeking expert opinion. Naive
Bayes, Support Vector Machine (DVM), Logistic Regression, J48 Decision Tree
and k-Nearest Neighbor algorithms were used to classify target variables. Weka
package program was used during the implementation of the algorithms. As a
result of the study, the ordering resulting from the classification performances
obtained by data mining algorithms have been differed for each target variable. In
addition, the classification performances obtained in the localization target

variable have been seen to be quite low.

Key Words: Data Mining, Classification, Ovarian cancer; Naive Bayes,
Support Vector Machines (SVM), Logistic Regression, 148 Decision Tree,
k-Nearest Neighbor, Weka.
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GIRIS

Teknoloji alaninda yasanan gelismeler ve teknolojinin kolay ulasilabilir
olmasi yasantimizin her alaninda bilgisayar, tablet, telefon ve internet kullanimini
olduk¢a yayginlastirmistir. Yayginlasan teknoloji kullanimi mevcut veri ve gizli
kalmig bilgi oraninda yiiksek bir artis yasanmasina ve veri yiginlarinin olusmasina
neden olmustur. Olusan veri yiginlar1 veriyi depolama, saklama ve koruma
maliyetlerini de beraberinde getirmistir. Dezavantaj gibi gériinen bu durumun,
veri yiginlarindan anlamli bilgilerin elde edilmesi ve veriler arasinda gizli kalmis
iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi ile kisi, kurum ve kuruluslara birgok konuda avantaj
saglayacagi anlasilmistir. Ancak veri yiginlarinin olusmast ile birlikte, yiizyillardir
kullanilan geleneksel analiz yontemlerinin veriyi bircok agidan degerlendirme ve
inceleme konusunda yetersiz kaldig: gorilmiistiir. Bu durum verilerin analizinde
yeni bir yontemin kullanilmasi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.

Giintimiizde saglik, bankacilik, borsa, pazarlama ve endiistri gibi birgok
alanmin veri tabanlarinda milyonlarca veri bulunmaktadir. Bu verilerin analizinde
veri madenciligi algoritmalarinin ~ kullanilmasi,  verilerin  farkli agilardan
incelenmesine, analiz edilmesine ve degerlendirilmesine olanak sunmustur.
Ornegin;  pazarlama alamnda  miisteri  satin  alma  aliskanliklarinin
belirlenmesinden,  bankacilik alaminda  kredi  karti  dolandiriciliklarmin
belirlenmesine  kadar  bircok alanda  veri  madenciligi  algoritmalari
kullanilabilmektedir. Bu sayede veri tabanlarinda islevsiz ve anlamsiz bir bigimde
bulunan milyonlarca veriden anlaml bilgiler kesfedilmektedir. Ozellikle saghk
alaninda kesfedilen anlamli bilgiler ile saglik calisanlarinin karar verme siirecine
katkida bulunmak insan hayati i¢in biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Bu nedenle
saglik alaninda veri madenciligi algoritmalarinin kullanilmas: olduk¢a nemli ve
kiymetlidir.

Calismada, yumurtalik kanseri teshisi konulan hastalara ait gergek veriler
incelenmistir. Yaygin bir sekilde goriilen kadinsal hastaliklardan birisi olan

yumurtalik kanserinin tedavi siireci olduk¢a uzun ve zordur. (Ergiin vd., 1996:
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274). Buna ragmen yumurtalik kanserinin, diger kanser tiirleri gibi erken teshis
edilmesi ile tedavi siirecinde basar1 sagladigi gorilmistiir. Ancak bazi kosullarda
yumurtalik kanseri belirtileri, hastalik ilerleyene kadar hicbir rahatsizliga ve
sikayete yol agmamaktadir. Bu nedenle hastaligin erken teshis edilmesinde bu
belirtilerin kullanilmas: olduk¢a zordur Hastalik, ancak hastalardan alinan doku
hiicrelerinin incelenmesi ile ortaya ¢ikmaktadir. (Kurman vd., 2008: 351). Bu
yiizden hastahgin daha fazla ilerlememesi igin teshisten sonra tedavilerin
aksatilmadan uygulanmasi, hastalarin tedavi siireglerinin takip edilmesi,
yumurtalik kanseri ameliyati olan ve kemoterapi goéren hastalarin niiks olma
ihtimaline karst kontrollerinin diizenli olarak yapilmas: gerekmektedir. Bu
calisma ile oncelikle, tedaviye yamt, sag kalim ve lokalizasyon hedef
degiskenlerinin siniflara ayrilmasinda, en g¢ok etkiye sahip tanimlayici
degiskenlerin belirlenmesi amaglanmaktadir. Ayrica, kullanilan veri madenciligi
simiflandirma  algoritmalar1 ile olusturulan modellerin  performanslarinin
karsilastirilmas: saglanacaktir.
Calismasinin  birinci bolimiinde, veri madenciligi tekniklerinin kanser
arastirmalarinda kullanilmasina yonelik literatiir ¢alismalarindan bahsedilecektir.
Calismanin ikinci boliimiinde, veri madenciligi tarihgesi, veri madenciligi
tanim1 ve veri madenciliginin 6nemi {tzerinde durulmus, daha sonra veri
madenciligi kullanim alanlari, veri madenciliginde karsilasilan problemler, veri
madenciligi siireci, veri madenciligi yontemleri ve calismada kullanilan veri
madenciligi siniflandirma algoritmalar: hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Calismanm tgiincii bolimiinde arastirmanin amacina ve arastirmanin
onemine deginilmistir. Daha sonra veri toplama siireci, veriyi anlama, veri
temizleme, model olusturma ve model degerlendirme siiregleri ele alinmastir.
Calismanin son boliminde ise; yumurtalik kanseri teshisi konulan
hastalara ait veri setine Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi (DVM), Lojistik
Regresyon, J48 Karar Agaci ve k-En Yakin Komsu algoritmalarinin uygulanmasi
ile elde edilen bulgular ve siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasina

iliskin degerlendirmeler yer almaktadir.
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BiRiNCi BOLUM

LITERATUR TARAMASI

Saglik alaninda yasanan teknolojik yenilikler ve bu yeniliklerin saglk
personellerine dogru ve hizli bir sekilde ulastirilmas: olduk¢a onemlidir. Ciinki
yasanan teknolojik gelismeler ile bazi hastaliklarin erken teshis edilmesi,
hastaliklar tizerinde etkili olabilecek o6zelliklerin belirlenmesi ve tedavilerinin
gerceklestirilmesi miimkiin olabilmektedir. Ozellikle bu durum kanser hastalig
gibi erken teshis edilmesi durumunda tedavi sansii Yiikseltebilecek hastaliklar
icin hayati deger tasimaktadir. Bu nedenle kanser hastaliklarinin veri madenciligi
algoritmalar: ile incelenmesi ve son yillarda bu konu ile ilgili literatiir
calismalarinda artis yasanmasi olduk¢a dogaldir. Literatiir taramasi1 sonucunda
kanser hastalar1 tzerinde yapilan veri madenciligi ¢ahsmalari, kanser
hastaliklarinin erken teshis edilmesi, kanser hastalarinin tahmin edilmesi ve
hastalik tzerinde etkili olan o&zelliklerin  belirlenmesi  konular1 iizerinde
yogunlagmaktadir. Konu ile ilgili yapilan ¢alismalarin bircogunda hazir veri
kaynaginin kullanilmas ile benzer sonuglar elde edilmektedir. Ancak gercek hasta
verilerinin ve farkli yontemlerin kullanildig: ¢alismalar ile farkli sonuglarin elde
edildigi caligmalarda azimsanmayacak kadar fazladir.

Gelistirilen bir¢ok agik kaynak kodlu program ile verilerin analizinde veri
madenciligi algoritmalarinin kolayca uygulanabilir olmas: ve saghk alaninda elde
edilebilecek her bilginin hayati 6nem tasimas: yerli literatiirde veri madenciligi
calisma sayisinin énemli 6lgtide artmasina neden olmustur. Bu c¢alismalarin
cogunlukla son yirmi il igerisinde yapilmig olmast da dikkatlerden
kagmamaktadir.

Bu boliimde, farklh kanser tiirlerini inceleyen, ¢alismanin farkli boyutlarini
ele alan ve anlamsal olarak katk: saglayabilecek veri madenciligi siniflandirma
algoritmalarinin kullamldig:r ¢alismalar detayli bir sekilde incelenmistir. Ilgili
caligmalar, temelde “kanser, saglik, veri madenciligi, cancer, health ve data
mining” anahtar kelimelerinin kullanilmas: ile Google Scholar tizerinden

taranmustir. Calismalara iliskin 6zet tablo, Tablo 1°de sunulmustur.
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Tablo 1. Literatiir Ozet Tablosu.

Yazar- Y1l

Kanser Tirii

Performans
Degerlendirme
Olgiitii

Kullanilan
Yontemler

Akgobek ve Kaya

Dogruluk Orant

C4.5, NavieBayes,
PART, CORE, Ant-

(2011) Gogiis Kanserl | Standart Sapma. | \iner, CN2, GA-
Degeri SVM
Hata Oram
Lol J48, Naive Bayes
Coskun ve Baykal . Kesinlik O '
G Kanseri lojistik regresyon,
(2011) O8tS Duyarlilik } Kstgr y
F-olgiitii
Destek Vektor

Riberio vd., (2011)

Karaciger Kanseri

Dogruluk Orant

Makinesi, Bayesian ve

k-En Yakin Komsu

(Biitiin Kanser

k-En Yakin Komsu
Algoritmast,

Sentiirk (2011) Tiirleri) Giivenilirlik Oram Birliktelik kurali,
v Diskriminant Analizi,
Karar Agaci
Dogruluk _
L _ Kesinlik Nalve Bayes, J48,
Poyraz (2012) Gogiis Kanseri Lojistik Regresyon ve
Duyarlilik K-Star
F-olgiitii
Dogruluk Bayes Agi1, Naive
Kesinlik Bayes, Cok Katmgnh
Algilayici, Basit
Sik (2014) Gogiis Kanseri Duyarhlik Lojistik, SGD, SMO,
F-olgiitii IB1, KStar, Lojistik
Model Aglari, Rassal
ROC alam Orman
. Destek Vektor
Demircioglu ve Yumurtalik g S
Bilge (2015) Kanseri Dogruluk Oram Makinesi ve k-En
Yakin Komsu
Sogrul"l‘i DVM, K-Star,
uyarlih
Bektas ve Batur Gésiis K . Kesinlik Ralstge.le Orman
(2016) Oglis Kanseri esinli A_gor_ltmas1 ve
MCC S_eg_lmllvAIgEIay1C1_
AUC Sinir Ag1 Yontemi
Dogruluk
TP FP
Kesinlik RBF, Cok Katmanl
Hambali ve Yumurtalik Duyarlilik Algilayicit (LMP),
Gbolagade (2016) Kanseri . SMOTE+ LMP ve
F-Olgiita SMOTE + SMOTE
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Tablo 2. (Devam) Literatiir Ozet Tablosu.

Yazar- Y1l

Kanser Tirii

Performans
Degerlendirme
Olgiitii

Kullanilan
Yontemler

Osmanovic vd.
(2017)

Yumurtalik
Kanseri

Dogruluk orant

J48, LMT ve Cok
Katmanli Algilayici

Alaybeyoglu ve
Mulayim (2018)

Karaciger Kanseri

Dogruluk
Duyarlilik
Ozgiilliik
Pozitif Yordama
Deger Negatif
Yordama Deger

Destek Vektor
Makinesi (DVM)

Dogruluk
DKeSInlhlkk Destek vektor
Yumurtalik uyarlih Makinesi, Rastgele
Nabawy vd. (2018) Kanseri Ozgiinliik Orman, Lojistik
.. R Boosti
F-Olgiiti egresyon, Boosting
AUC
Naive Bayes, Bayes
Dogruluk Net, Lojistik
Sebik ve Biilbiil F : Duyarhlik Regresyon K-Star
Akciger Kanseri ; '
(2018) & Kesinlik Bagging, OneR,
ZeroR, J48 ve Random
Destek Vektor
Dogruluk Makinesi (SVM), Cok
Yasodha ve yumurtalik Katmanl: Algilayici
Ananthanarayanan Kanseri Ortalama Kare (MLP), ileri Beslemeli
(2018) Hata Deseri Sinir Agi (FFNN).
alaLegErN | Kombine SOMICS ve
GENN algoritmalar:
Melonom ve Kesinlik Karar Agaci, Naive
Yiicebas (2018) Prostat Kansei Duyarlilik Bayes, Destek Vektor
ROC Alani Makinesi (SVM)
Naive Bayes, Cok
Katmanli Algilayict,
Yumurtalik Basit Lojistik, En
Nuhi¢ vd. (2019) Kanseri Dogruluk yakin komsu,

AdaBoost, Rastgele
Komite, PART, LMT
ve Rastgele Orman
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Tablo 3. (Devam) Literatiir Ozet Tablosu.

Performans Kullanmlan
Yazar- Yil Kanser Tiirii Degerlendirme .
s Yontemler
Olgiitii
TP Oran
FP-Oram AdaBoost M1,
Duyarlilik Classification Via
Sardouk (2019) Gogiis Kanseri Kesinlik Rregression, Rastgele
?sm ' Orman, Jrip, RBF-NN
F-Olgiitii ve J48
ROC alan
Dogruluk Naive Bayes, Rastgele
Duyarlilik Orman, k-En Yakin
Sevli (2019) Gogiis Kanseri Belirleyicilik Komsu ve Lojistik
Regresyon
Kesinlik
Dogruluk Perceptron Ogrenme
Duyarlilik Algoritmasi, k-En
Tasdelen (2019) Gogiis Kanseri 4N Yakin Komsu (KNN)
Kesinlik ve Derin Ogrenme
F-Olgiitii Algoritmasi
Dogruluk
i Kesinlik Destek Vektor
'I};f;l\Jllia{l;;ra(rggqs;/)e Yumurtalik Kanseri Makinesi ve Cok
Duyarlihik Katmanl Algilayic
Ozgiinliik
Dogruluk
Duyarlilik
o ID3, C4.5, Rassal
Kef"n["f':' Orman, CART, LMT,
Yalgin (2019) Gogiis Kanseri Olgiitu Naive Bayes, Lojistik
ROC Alani Regresyon, KNN,
VM ve ANN
MCC SVMve
PRC

Yetginler (2019)

Rahim Agz1
Kanseri

Dogruluk Oram

Duyarlilik

Naive Bayes, J48
Karar Agaci ve Destek
Vektor Makinesi
(SVM)

Medikal verilerden bilgi kesfetmeyi amaglayan Akgobek ve Kaya (2011)

Wisconsin Breast Cancer, Ljubljana Breast Cancer, Dermatology, Hepatitis ve

Diabetes veri setleri ile galismay1 yiritmiistiir. Veri setlerine ait 6rneklem sayisi
sirasiyla 699, 286, 366, 155 ve 768 ‘dir. Her veri seti kendi igerisinde bulunan

ozelliklere gore degerlendirilmistir. Elde edilen veri setlerinin analizinde CA4.5,
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NavieBayes, PART, CORE, Ant-Miner, CN2, GA-SVM algoritmalari
kullanilmigtir.  Algoritmalarin performansint karsilastirmak igin ise ortalama
dogruluk orani, en iyi dogruluk oram1 ve standart sapma degerleri incelenmistir.
Calisma sonucunda REX-1 algoritmasinin medikal veri setlerini siiflandirmada
elde ettigi performanslar tizerinde durulmustur.

Coskun ve Baykal (2011) ¢alismalarinda, veri madenciligi algoritmalarini
SEER veri seti iizerinde uygulamis, veri seti iizerinde algoritmalarin elde ettigi
basarim olgitlerini karsilastirmislardir. Cahismada kullanilan veri seti National
Cancer Institute (NCI)’den elde edilmistir. Yillik olarak diizenlenen SEER veri
kaynagindan alinan 2008 yilina ait gogiis kanseri hastalar1 ¢alismanin 6rneklemini
olusturmustur. Ayrica veri setine ait 118 nitelik ¢calisma kapsaminda incelenmistir.
Elde edilen veri setinin analizinde ise J48, Naive Bayes, lojistik regresyon, Kstar
algoritmalar1  kullamilmustir.  Algoritmalarin  kullanilmasinda WEKA paket
programindan  yaramilmistir.  Olusturulan ~ modellerin ~ performanslarin:
karsilastirmak icin hata oram, kesinlik, duyarlilik ve F-6lgiiti kullanimistr.
Calisma sonucunda algoritmalar, her basarim olgiti icin elde ettikleri
performansa gore siralanmigtir. Elde edilen sonuglara gore dogruluk derecesinde
olusan siralama ile F- olgiitii siralamasinin ayni oldugu, kesinlik ve duyarlilik
olgiitlerinde elde edilen siralamanin ise birbirleri ile zit oldugu vurgulanmistir.
Dogruluk ve F-olgiitiine gore en iyi performansin J48 algoritmas: ile elde
edildiginin alt1 gizilmistir.

Riberio vd. (2011), karaciger kanserinin tanimlanmasina yardimci olmak
icin bu caligmay1 yiiritmislerdir. Calismanin 6rneklemini karaciger kanserinin
bes farkl: evresinde bulunan 88 hasta olusturmustur. Bu hastalardan elde edilen
veri seti igerisinde bulunan hastalik o6zellikleri, klinik ve laboratuar bilgileri
hastaligin evresini tahmin etmek igin kullanilmigtir. Calismada Destek Vektor
Makinesi, Bayesian ve k-En Yakin Komsu algoritmalarinin performanslari
karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda en iyi sonug %80,68 dogrulukla k-En
Yakin Komsu algoritmasi ile elde edilmistir. En iyi performansa sahip algoritma
yardimi ile karaciger kanseri olan hastalarin evresinin tahmin edilebilecegi

vurgulanmustir.
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Hastalara kanser teshisi koymak igin veri madenligi algoritmalarin
kullanan Sentiirk (2011) bu calisma ile saghk sektoriine katki saglamayi
amagclamistir. Bu amag dogrultusunda Diizce Universitesi Egitim ve Arastirma
Hastanesi’nden alinan verilerin analize hazirlanma siirecinde PHP programlama
dili ile MySQL veri taban1 yonetim sistemi kullanilmistir.  Ayrica ¢alismada
kullanilan egitim verisi kanser teshisi konulmus hasta verileri olarak belirlenirken,
heniiz kanser teshisi konulmamis hasta verileri de test verisi olarak belirlenmistir.
Kanser teshisi konulmayan hastalara ait veriler, k-En Yakin komsu algoritmasi,
Birliktelik kurali, Diskriminant analizi, Karar Agaci ile analiz edilmistir.
Algoritmalarin  uygulanmasinda ise Rapid Miner 5.0 paket programi
kullamlmistir. Calisma sonuncunda, heniiz kanser tanisi konulmamus hastalarin
tahmininde en dogru sonuglara k-en yakin komsu algoritmasi ile ulasilirken, en
yanlis sonuglar ise karar agaglari yontemi ile elde edilmistir. Poyraz (2012),
Wisconsin veri tabanindan elde ettigi 1991 yilina ait meme kanseri verilerini veri
madenciligi algoritmalar ile analiz etmistir. Calismada siniflandirma algoritmalari
kullanilarak meme kanserinin iyi/koti huylu seklinde simiflandirmas: ve
algoritmalarin basarim o6lgiitlerinin karsilastirilmas: saglanmistir. Veri setinde
bulunan 683 6rnek ¢alismanin érneklemini olusturmustur. Verilerin analizi Naive
Bayes, J48, Lojistik Regresyon ve K-Star algoritmalar: ile gergeklestirilmistir.
Algoritmalarin  uygulanmasinda ise ac¢ik kaynak kodlu WEKA paket
programindan yararlanilmistir. Calismada performans degerlendirme 6lgiitii
olarak dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve F-6l¢iitii kullanilmistir. Elde edilen
bulgular sonucunda, algoritmalar arasinda dogruluk olgiitiine gore en iyi
performans lojistik regresyon algoritmas: ile %96.92 olarak elde edilmistir.
Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitlerine gore olusan basari siralamasinin birbiri ile zit
oldugu da ¢alisma sonucunda gozlenmistir.

Poyraz (2012), Wisconsin veri tabanindan elde ettigi 1991 yilina ait meme
kanseri verilerini veri madenciligi algoritmalar: ile analiz etmistir. Calismada
siiflandirma algoritmalar: kullanilarak meme kanserinin iyi/kétii huylu seklinde
siiflandirmas:  ve  algoritmalarin  basarim  olgiitlerinin -~ karsilastirilmas:
saglanmistir.  Veri setinde bulunan 683 o&rnek c¢alismanin  6rneklemini

olusturmustur. Verilerin analizi Naive Bayes, J48, Lojistik Regresyon ve K-Star
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algoritmalar: ile gergeklestirilmistir. Algoritmalarin uygulanmasinda ise agik
kaynak kodlu WEKA paket programindan yararlanilmistir. Calismada performans
degerlendirme olgiitii  olarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F-olgiti
kullanilmigtir. Elde edilen bulgular sonucunda, algoritmalar arasinda dogruluk
olgtitiine gore en iyi performans lojistik regresyon algoritmasi ile %96.92 olarak
elde edilmistir. Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitlerine gére olusan basari siralamasinin
birbiri ile zit oldugu da ¢alisma sonucunda gozlenmistir.

Gogiis kanserinin erken teshis edilmesini amaglayan Sik (2014) UCI veri
tabanindan elde edilen Wisconsin gogiis kanseri verilerini incelemistir. Veri
setinde bulunan 357’si iyi huylu timar teshisi konulan hasta ve 212’si kétii huylu
timor teshisi konulan hasta olmak tizere toplam 569 hasta ¢alismanin érneklemini
olusturmustur. Veriler, cesitli 6zellik degerlendiriciler kullanilarak Bayes Agi,
Naive Bayes, Cok Katmanli Algilayici, Basit Lojistik, SGD, SMO, IB1, KStar,
Lojistik Model Aglari, Rassal Orman algoritmalar: ile analiz edilmistir. Calismada
performans degerlendirme yontemi olarak 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir.
Ayrica algoritmalarin performanslarint degerlendirmek icin ise kappa istatistigi,
dogruluk, kesinlik, duyarhilik, F-6lgiiti ve ROC alanmi tercih edilmistir. Calisma
sonucunda, basit lojistik algoritmasi ile dogruluk orami %97,40 olarak elde
edilmigstir. Elde edilen basarili sonuglar neticesinde meme kanserinde erken teshisi
saglayabilmek igin veri madenciliginden yararlanilabilecegi vurgulanmustir.

Demircioglu ve Bilge (2015) ¢alismalarinda, veri madenciligi algoritmalari
kullanilarak halka agik bir veri kiimesinden elde edilen yumurtalik kanseri
hastalarina ait genlerin analizini gergeklestirmislerdir. Bu kapsamda veri setinde
91 tanesi saglikl, 162 tanesi hasta olmak iizere toplam 253 6rnek ve 15154 adet
gen incelenmistir. Fisher korelasyon skorlama ve Weltch t testi kullanilarak veri
setinde bulunan genler ilgililik neticesine goére siralandirilmigtir. Daha sonra
veriler, farkli parametreler kullanilarak Destek Vektor Makinesi ve k-En Yakin
Komsu algoritmalar1 ile analiz edilmistir. Algoritmalarin performanslar: ise
dogruluk orani neticesinde Kkarsilastirilmistir. Calisma sonucunda, Destek Vektor
Makinesi ve k-En Yakin Komsu algoritmalarina ait en iyi siiflandirma
performanslarinin genel itibari ile ilk 100 gen igin elde edildigi gozlenmistir.

Boylece yumurtalik kanseri veri setinin incelenmesinde binlerce gen yerine

23



yalnizca 100 genin kullamilmasinin yeterli olabilecegi yazarlar tarafindan
belirtilmistir.

Makine 6grenme teknikleri kullanarak hastalarin kalp ameliyat: sirasinda
veya sonrasinda hayati risklerini belirlemeyi amaglayan Kartal (2015)
calismasinda, Acibadem Maslak Hastanesi’nden elde ettigi veri setini
kullanmistir. EuroSCORE risk faktorleri kullanilarak hastalarin oliim riski tahmin
edilmeye calisilmigtir. Caligmada performans degerlendirme yontemi olarak
Tabakali Capraz Gegerleme ve Tabakali Hold-Out kullanilmustir. Veriler, k-En
Yakin Komsu Algoritmasi, Logistik Regresyon Analizi, ID3 ve C4.5 Karar Agaci
Algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmistir. Algoritmalarin performanslarini
degerlendirmek igin Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiisii Pozitif Olabilirlik Orani,
Negatif Olabilirlik Oran1 ve Tamsal Ustiinlik Orani kullanilmistir. Calisma
sonucunda, en iyi performans C4.5 algoritmas: ile elde edilmistir. C4.5
algoritmas: ve Lojistik Regresyon analizi sonucunda olusan modeller i¢in Shiny
uygulamasi gelistirilmis ve shinyapps.io araciligiyla web tizerinden sunulmustur.

Bektas ve Batur (2016), meme Kkanserinin teshisi igin birgok veri
madenciligi  algoritmasmi1  kullanilarak  performanslarini  karsilagtirdiklari
calismada Kent Ridge 2 mikrodizi veri setini kullanmiglardir. Calismada
kullanilan veri setinde 97 meme kanseri hastasi ve bu hastalara ait 24482
ozniteligin  bulundugu gorilmustir. Kullanilan algoritmalarin - basarisin1  ve
simiflandirma performansmi artirmak igin veri setinde yer alan ilgisiz nitelikler
veri setinden c¢ikarilmistir. Bunun gergeklestirilmesi i¢in Correlation-based
Feature Subset Selection 6znitelik segme yontemi kullanilmistir. Oznitelik segimi
sonucunda hastalik tizerinde yiiksek vektorlere sahip 139 6znitelik belirlenerek
calismada kullanilacak yeni veri seti elde edilmistir. Veri seti icin 6nislemlerin
tamamlanmasinin ardindan veriler, DVM, K-Yildiz, Rastgele Orman Algoritmasi
ve Sec¢imli Algilayici Sinir Agi Yontemi ile analiz edilmistir. Algoritmalarin
performanslarinin degerlendirilmesi igin ise Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, MCC
ve AUC olgiitleri kullanilmistir. Calisma sonucunda, 139 oznitelik ile elde edilen
dogruluk oraninda en iyi performans %90,72 ile Rastgele Orman Algoritmasinda
elde edilmistir. Ayrica cahismada oznitelik secimi yapilmadan o6nce 24482

ozniteligin yer aldig1 veri seti de analiz edilmistir. Oznitelik se¢iminden sonra
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olusan 139 ozniteligin bulundugu veri seti igin elde edilen dogruluk oranlarinin,
secim yapilmadan 6nceki veri seti igin elde edilen dogruluk oranlarindan daha
yiiksek oldugu vurgulanmistir.

Hambali & Gbolagade (2016), halka agik veri tabanindan elde ettikleri
yumurtalik kanseri veri seti tizerinde SMOTE o6nisleme algoritmasmi kullanarak
algoritmalarin ~ smiflandirma  performansini  arttirmayr  amaglamiglardir.
Algoritmalar, veri seti iizerinde Sentetik Azinhk Asir1 Ornekleme Teknigi
uygulanmadan o6nce ve uygulandiktan sonra siniflandirmada kullanilmis ve iki
durum igin  Kkarsilastirma  yapilmistir.  Algoritmalarin  performanslarini
karsilastirmak icin Dogruluk, TP, FP Kesinlik, Duyarlilik, F-Olgiitii ve ROC alan
kullamlmistir. Calisma sonucunda, veri seti tzerine SMOTE 6nisleme
algoritmasinin uygulanmas ile elde edilen dogru simflandirma oranina katki
sagladigr gorilmistir. SMOTE uygulanmadan 6nce Cok Katmanli Algilayici
algoritmas: ile elde edilen dogru simiflandirma orami %95,3 iken, SMOTE
uygulandiktan sonra %96,8 olarak gergeklesmistir. RBF algoritmas: icin SMOTE
uygulanmadan 6nce dogru smiflandirma oranm1 %83,4 iken, uygulandiktan sonra
%88,4 olarak elde edilmistir.

Osmanovic vd. (2017) calismalarinda, yumurtalik kanseri hastalarinin
hayatta kalip kalamayacaklarinit  tahmin etmek i¢cin  bu calismay:
gergeklestirmiglerdir. Danimarka kanser kayitlarindan elde edilen 318 hastaya ait
veri seti J48, LMT ve Cok Katmanli Algilayici algoritmalar: ile WEKA paket
programi kullanilarak analiz edilmistir. Elde edilen veri setinde; kanserin
biyiikhigi, kanser hareketliligi, hastanin yasi, kanserin yiizeyi, kanserin tutarlilig:
olmak tizere 5 6znitelik yer almistir. Calismada 6ncelikle 318 hastanin bulundugu
veri seti siniflandirilmaya tabi tutulmus, daha sonra veri setinde yer alan eksik
degerler veri setinden ¢ikarilarak siniflandirma algoritmalari uygulanmstir. Eksik
verilerin  kaldirilmasindan sonra algoritmalarin  elde ettigi  siniflandirma
performanslarinda ciddi bir artis yasandigi gozlenmistir. Ayrica veri setinde
bulunan kanserin hareketliligi, kanserin yiizeyi ve kanserin tutarlilig
ozniteliklerinin siniflandirmada elde edilen sonuglara o6nemli olciide Kkatki

sagladig1 goriilmistir. Kanserin biiyikligii ve hastanin yasi 6zniteliklerinin ise
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simiflandirmada elde edilen sonuglar tzerinde pek bir etki yaratmadig:
gozlenmistir.

Tseng vd. (2017), yumurtalik kanseri olan hastalarin niiks olma durumlari
tizerinde etkili olabilecek faktorleri belirlemek ve niiks durumunu tahmin
edebilmek igin veri madenciligi algoritmalarin1 kullanmislardir. Chung Shan Tip
Universitesi Hastanesi Tiimér Sicilinden elde edilen hastalara ait tibbi bilgiler ve
hastanin patoloji durumuna iliskin veriler, Destek Vektor Makinesi, C5.0, Asiri
Ogrenme Makinesi, Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Spline ve Rastgele
Orman (RF) algoritmalar1 ile analiz edilmistir. Veri setinde bulunan 987 hasta ve
13 ozellik bu ¢alisma kapsaminda incelenmistir. Calismada, egitim verisi rastgele
secilmis 687 hastadan olusurken, geriye kalan 300 hasta ise test verisi olarak
ayrilmistir. Bu durum, 10 defa olusturulan bagimsiz egitim ve test verisi igin
tekrar edilerek 10 defa uygulanmistir. Calisma sonucunda, FIGO, Patolojik M,
Yas ve Patolojik T risk faktorlerinin yumurtalik kanseri niiksii igin en etkili
faktorler oldugu tespit edilmistir. Risk faktorleri  belirlendikten sonra
algoritmalarin siniflandirma performanslarinin arttigr gorilmistir. En yiiksek
siiflandirma performansi ise C5.0 algoritmasi ile %90 olarak elde edilmistir.

Karaciger kanserinin teshisi i¢in uzman sistem tasarimi gelistirmeyi
amaglayan Alaybeyoglu ve Mulayim (2018) calismalarinda Indian Liver Patient
Dataset (ILPD) veri tabanindan elde edilen veri setini kullanmiglardir. Calismada,
veri setinde bulunan 583 karaciger hastasi ve bu hastalara ait 8 o&zellik
incelenmistir. Veri setinde yer alan bilgilerin 167 tanesi karaciger kanseri
olmayan hastalardan elde edilirken, 416 tanesi karaciger kanseri olan hastalardan
elde edilmistir. Elde edilen verilerin analizinde Destek Vektor Makinesi
kullanilmigtir.  Algoritmanin performansm: degerlendirmek igin ise Dogruluk,
Duyarhlik, Ozgiilliik, Pozitif Yordama Deger ve Negatif Yordama Degerlerinden
faydalanilmistir. Elde edilen bulgular neticesinde 6nerilen sistemin saghk
personellerine ve uzmanlara hastaligin teshis edilmesinde yardimci olabilecegi
distiniilmektedir.

Nabawy vd. (2018), biinyesinde iki alt tiir bulunduran yumurtalik
kanserine ait verileri Destek vektor Makinesi, Rastgele Orman, Lojistik

Regresyon, Boosting algoritmalari ile R yazilimi kullanilarak analiz etmislerdir.
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Veri setinde bulunan 194 hasta ve bu hastalara ait 32.898 gen ve 12 o6zellik
calisma kapsaminda incelenmistir. Oncelikle kanser alt tipini siniflandirmak igin
veri setinde bulunan gen ekspresyonu boyutsal olarak azaltilmis ve klinik veriler
ile Dirlestirilmistir. Daha sonra o6nerilen bu yaklasim farkli siniflandirma
algoritmalar: ile test edilmistir. Kullanilan algoritmalarin performanslar: ise
Dogruluk, Kesinlik, Duyarhlik, Ozgiinlik, F-Ol¢iiti ve AUC degerleri
kullanilarak karsilastirilmistir. Calisma sonucunda, tiim karsilastirma olgekleri
icin en iyi sonuglar Boosting algoritmast ile edilmistir.

Sebik ve Biilbiil (2018), saglik bakanligi veri tabaninda bulunan daha
once hastalik teshisi konulmus kimligi belli olmayan hasta verilerini veri
madenciligi simflandirma algoritmalar: ile analiz etmislerdir. Yazarlarin amaci,
akciger kanserine veri madenciligi siniflandirma algoritmalari uygulayarak hangi
algoritmanin daha iyi performans elde ettigini ortaya c¢ikarmaktadir. Bu
dogrultuda elde edilen veriler ¢ahismada kullanilmas: icin 6nislemlerden
gecirilmistir. Onislemlerin tamamlanmasinin ardindan 404 adet hastaya ait 9 adet
oznitelik tizerinden ¢alisma yiritillmistir. Calismada akciger kanseri hastalarinin
smiflandiriimas: i¢in Naive Bayes, Bayes Net, Lojistik Regresyon K-Star,
Bagging, OneR, ZeroR, J48 ve Random Tree algoritmalari kullaniimistir.
Siniflandirma  algoritmalarinin  uygulanmas: asamasinda agik kaynak kodlu
WEKA paket programindan yararlanilmistir. Performans degerlendirme &lgitleri
olarak Dogruluk, Kesinlik, Duyarhlik ve F-Olgiitii incelenmistir. Cahsma
sonucunda, en iyi performans Naive Bayes algoritmasi ile elde edilirken, en diisiik
performansin ise Zeror algoritmasinda gerceklestigi sonucuna varilmistir.

Yasodha ve Ananthanarayanan (2018), yumurtalik kanseri veri seti
tizerinde Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar Bagisiklik Klon Se¢imi (SOMICS)
ve Dilbilgisel Evrim Sinir Aglari (GENN) yontemini uygulayarak yeni bir
yaklasim sunmuslardir. Ayrica, yumurtalik kanseri olan 2970 hastadan elde edilen
bilgiler, Destek Vektsr Makinesi, Cok Katmanli Algilayicy, ileri Beslemeli Sinir
Ag1. Kombine SOMICS ve GENN algoritmalari ile analiz edilmis ve algoritmalar
elde ettigi sonuclara gore birbiri ile kiyaslanmistir. Elde edilen bulgular
sonucunda, %98,23 ile en yiiksek dogruluk orani ve 0,0021 ile en diisiik ortalama

kare hata degeri Kombine SOMICS ve GENN yontemi ile iiretilmistir.
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Yiicebas (2018) calismasinda, veri madenciligi algoritmalar: ile melonom
ve prostat kanser hastalarina ait verileri incelemistir. Calismada kullanilan veri
setleri dbGaP veri tabanindan elde edilmistir. Ayrica prostat kanseri veri setinin
Afro Amerikan, Japon ve Latin birgok etnik kokene sahip hastalardan olustugu
vurgulanmustir. Daha sonra veri seti onislemlerden gecirilerek ¢alismada
kullanilacak son halini almistir. Calismanin analizinde ise Karar Agaci, Naive
Bayes, Destek Vektér Makinesi algoritmalar: kullanilmistir. Algoritmalarin
performanslarini karsilastirmak i¢in kesinlik, duyarlihk ve ROC egrisinden
faydalanilmisti.  Caligma  sonucunda  algoritmalarin  performanslarinin
karsilastirilmas: neticesinde her iki veri seti i¢cinde en yiiksek kesinligin Destek
Vektor Makinesi ile elde edildigi gozlemlenmistir.

Yumurtahk kanserinin  teshisini amaglayan Nuhi¢ vd. (2019)
calismalarinda, veri madenciligi smiflandirma algoritmalarint kullanmiglardir.
Gene Expression Omnibus (GEO) veritabanindan elde edilen 91 tanesi yumurtalik
kanseri ve 57 tanesi yumurtalik kanseri olmayan toplam 148 o6rnek ¢alisma
kapsaminda incelenmistir. Elde edilen veriler, Naive Bayes, Cok Katmanh
Algilayici, Basit Lojistik, En yakin komsu, AdaBoost, Rastgele Komite, PART,
LMT ve Rastgele Orman algoritmalar: ile analiz edilmis ve algoritmalar dogru
simiflandirma oranina gore birbirleri ile kiyaslanmigtir. Calisma sonucunda, en
yiiksek dogru smiflandirma oran1 %96,78 olarak LMT algoritmas: ile elde
edilmistir. Diger algoritmalar da elde edilen dogru simiflandirma oranlarinin
birbirine yakin oldugu goézlenmistir. Ayrica elde edilen dogru siniflandirma
oranlari literatiirde benzerlik gosteren ¢alisma sonuglar ile karsilastiriimistir.

Sardouk (2019), oznitelikler yardimi ile hastalarin meme kanserine
yakalanip  yakalanmadigi1  tahmin  etmek amaciyla bu  ¢alismay:
gergeklestirmistir. Calismada, Coimbra veri tabaninda elde edilen meme kanseri
hastalar1 ve bu hastalara ait oznitelikler, veri madenciligi algoritmalari
kullanilarak incelenmistir. Veriler, WEKA paket programi kullanilarak AdaBoost
M1, Classification Via Rregression, Rastgele Orman, Jrip, RBFNN, J48
algoritmalar: ile analiz edilmistir. Analizlerin performanslarini karsilastirmak igin
TP Orani, FP-Orani, Duyarhlik, Kesinlik, F-Olgiitii ve ROC alan1 kullanilmastur.
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Sevli (2019) calismasinda, Wisconsin Universitesinden elde ettigi gogiis
kanseri hastalarina ait veri setini siniflandirmak igin Destek vektor makinesi,
Naive Bayes, Rastgele Orman, k-En Yakin Komsu ve Lojistik Regresyon
algoritmalarmi kullanmig ve bu algoritmalarin performanslarint karsilagtirmistir.
Calismanin 6rneklemini Wisconsin tiniversitesinden elde edilen 569 gogiis kanseri
hastasi olusturmustur. Bu veri setinin %80’i egitim veri seti olarak kullanilirken
%20°’si test veri seti olacak bigimde rastgele secilmistir. Ayrica ¢alismada bu veri
setine ait 10 nitelik incelenmistir. Algoritmalarin performansini denetlemek igin
ise Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve Kesinlik olgttleri kullanilmastr.
Wisconsin iiniversitesinden alinan gogiis kanseri veri setinin siniflandirilmasinda
en iyi performansin Lojistik Regresyon ile elde edildigi gorilmiistiir.

Tasdelen (2019) cahsmasinda, UCI Makine Ogrenme Deposunda yer alan
cesitli hastaliklara ait verileri perceptron 6grenme algoritmasi, KNN algoritmasi
ve derin 6grenme algoritmalar: ile analiz etmistir. Calismada, gogiis kanseri, pima
yerlilerine ait diyabet, mamografik kitle ve bupa karaciger hastalik verileri %70’i
egitim veri seti ve %30’u test veri seti olacak sekilde ikiye ayrilarak incelenmistir.
Kullanilan algoritmalarin basarimlarint karsilastirmak igin dogruluk, hassasiyet,
kesinlik ve F-olgtsi degerleri kullanilmistir. Verilerin analiz edilmesi sonucunda
ise, kullanilan algoritmalar dogruluk oranlar1 baz alinarak Karsilastirmis, tim veri
seti tizerinde en yiiksek dogruluk oranlarinin derin 6grenme algoritmasi ile elde
edildigi goriilmistir. Calismac: tarafindan onerilen algoritma ise derin 6grenme
algoritmasina yakin sonuglar tiretmistir.

Yalgin (2019) tez cahismasinda, biyopsi oncesinde meme kanseri
hastaligint tespit etmek amaci ile verilerin analiz siirecinde 1D3, C4.5, Random
Forest, CART, LMT, Naive Bayes, Logistic Regresyon, KNN, SVM ve ANN
algoritmalarini  kullanmistir.  Cahisma kapsaminda, Winconsin  Universite
Hastanesi’nden 1989-1991 yillar1 arasinda elde edilen 669 hasta ve bu hastalara
ait 10 ozellik incelenmistir. Algoritmalarin uygulanmasinda ise WEKA paket
programindan faydalanilmistir. Algoritmalarin  birbirleri ile performanslarin:
karsilastirmak i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F-ol¢iiti, ROC alani, MCC ve

PRC degerleri kullanilmistir. Caligma sonucunda, en iyi dogruluk orant SVM ve
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Naive Bayes algoritmalar: ile %97 civarinda elde edilmistir. En diisiik dogruluk
orani ise %92,6 ile Lojistik Regresyon algoritmasinda gerceklesmistir.

Kanser riskini tahmin edebilecek bir sistem olusturmay: hedefleyen
Thulasiraman ve Kavitha (2019) ¢alismalarinda, veri madenciligi siniflandirma ve
kiimeleme yontemlerini kullanarak yumurtalik kanseri hastalarina ait verileri
incelemiglerdir. Calismanin 6rneklemini 121’ yumurtalik kanser hastas: ve 95’i
normal hasta olmak tizere toplam 216 hasta olusturmustur. Veri setinde bulunan
113 hasta egitim verisi olarak ayrilirken, 103t test verisi olarak ayrilmustir.
Verilerin analizinde ise Destek Vektor Makinesi ve Cok Katmanli Algilayici
algoritmalar: kullanilmistir. Algoritmalarin performanslarini karsilastirmak igin
Dogruluk, Kesinlik, Duyarhlik ve Ozgiinlik degerleri kullanilmistir. Uygulama
sonucunda, karsilastirmada kullanilan tim olgitler igin en iyi sonuglar Cok
Katmanli Algilayici algoritmas: ile elde edilmistir. Ayrica ¢alisma sonucunda
arastirmacilar tarafindan kanser risk tahmin sistemi 6nerilmistir.

Veri madenciligi algoritmalari kullanarak rahim agzi kanserinin erken
teshisini amaglayan Yetginler (2019) c¢alismasinda, California University Irvine
(UCI) veri tabanindan elde edilen rahim agzi1 kanser veri setini kullanmustir.
Kullanilan veri setinde 858 kadin ve dort tanesi hedef degisken (Hinselmann,
Schiller, Sitoloji ve Biyopsi) olmak tizere toplam 36 o6zellik incelenmistir. Veri
setine ait dengesizligi gidermek i¢cin SMOTE yontemi tercih edilmistir.
Onislemlerin tamamlanmasinin ardindan son halini alan veri setine Naive Bayes,
J48 Karar Agaci ve Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmalart uygulanmistir.
Algoritmalarin  performanslar1 ise dogrululuk ve duyarlihk olgitleri ile
karsilastirilmistir. Caligma sonucunda, rahim agz: kanseri Biopsy hedef degiskeni
ile diger hedef degiskenlere gore daha basarili bir sekilde tespit edilmistir. Destek
Vektor Makinesinin diger algoritmalara goére daha iyi sonuglar elde ettigi
gozlenmistir. Ayrica J48 algoritmasinin hasta kayitlarini dogru tahmin etmede
basarisiz oldugu saptanmistur.

Bu c¢alisma yumurtalik kanseri ile ilgili literatirde bulunan diger

calismalardan asagidaki yonleri ile farklilasmaktadir.
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J Calismada kullanilan hedef ve tanimlayict degiskenler uzman
gorisit ile belirlenmis, Tedaviye Yamt, Sag Kalim ve Lokalizasyon hedef
degiskenleri calismamiz kapsaminda incelenmistir.

o Verilerin analizinde kullanilan algoritmalar igin performans
degerlendirme yontemi tabakal 2-kat, 3-kat, 4-kat, 5-kat, 6-kat, 7-kat, 8-kat, 9-kat
ve 10-kat ¢apraz gecerleme ve 9%50/%50, %75/%25, %80/%20 ve %90/%10
oranlarinda Hold-Out olarak tercih edilmistir.

. K-En Yakin Komsu algoritmasi igin diger algoritmalarda en yiiksek
dogru smiflandirma performansinin elde edildigi tabakali capraz gecerleme
performans degerlendirme yontemi olarak belirlenmistir.

o J48 Karar Agac algoritmas: ile hedef degiskenlerin karar agaci
¢izilmis ve siniflandirmaya en ¢ok katki saglayan tanimlayici degiskenler
belirlenmistir.

) Performans degerlendirme olgiisii olarak birbirinden farkli birgok
olciit kullanilmig; ancak  dogru simiflandirma oram1 ve F-Olgiisii

degerlendirmelerde yer almistir.

Ayrica literatiir taramasi sonucunda, yumurtalik kanseri hastalarinin veri
madenciligi smiflandirma algoritmalari ile incelenmesi tizerine uluslararas: bir¢ok
kaynak yer alirken, ulusal kaynakta bu konu ile ilgili yalnizca bir ¢alisma

bulunmaktadir. Bu ¢alismanin igerigi ise ¢alismamizla benzerlik tasimamaktadir.
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IKINCi BOLUM

VERI MADENCILIiGI

2.1. VERIi MADENCILiGIi HAKKINDA GENEL BILGILER

2.1.1. Veri Madenciligi Kavram

Bilgisayarlarin kisa zamanda istenilen bilgilere ulasmak icin yeterli
olmamas: 1960’11 yillarda bu problemin ¢6ziimii igin veri madenciligi yontemini
ortaya ¢ikarmistir. Bu yonteme daha énceleri veri yakalanmas: (data fishing), veri
taramas1 (data dredging) gibi bazi isimler verilse de bilgisayar miihendisleri
tarafindan 1990’11 yillarda veri madenciligi ismi verilmistir (Donmez, 2008: 18).
Kavramsal agidan bakildiginda analizler sonucunda milyonlarca veri arasindan
degerli bilgiyi ortaya ¢ikarma islemini gergeklestiren veri madenciligi bu yoniiyle,
degerli madenlerin ¢ikarilmas: igin uygulanan madencilik ¢alismalarina
benzetilmekte ve veri madenciligi ismi buradan gelmektedir (Zaiane, 1999’dan
aktaran: Yetginler, 2019: 8).

2.1.2. Veri Madenciliginin Tanim

Veri madenciliginin kesin bir tanimi olmamakla beraber en basit sekli ile
veri madenciligi, biiyiik 6lcekli verilerin igerisinden faydali bilgiye erisme, bilgiyi
madenleme isi olarak tanimlanir (Wikipedia, 2020). Bu tamm disinda
arastirmacilar tarafindan veri madenciligi ile ilgili birgok tanim daha yapilmis ve
calismamizda bunlardan bazilarina yer verilmistir. Bu tanimlar soyledir;

e Berry ve Linoff’a (2004) gore: veri madenciligi, ¢ok biuiyiik miktardaki
verinin igerisinde gizli kalmis anlamli kurallar, yollar ve modeller
kesfetme islemidir.

e Fayyad ve arkadaslarinin (1996) vyaptiklari c¢alismaya gore: veri
madenciligi, kabul goriilebilir sayisal verimlilik neticesinde, veri analizi
ve kesif algoritmalarinin uygulanmasi ile veri igerisinde bulunan iliski ve

oruntiileri ortaya ¢ikaran Bilgi Kesfi Siirecinin bir adimidir.
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e Frawley ve arkadaslarimin (1992) yaptiklar1 ¢alismada veri madenciligi,
yararli olma potansiyeli bulunan verilerin  kesfedilmesi olarak
tanimlanmstur.

e Ozbay (2015) ¢alismasinda, milyonlarca verinin arasindan “degeri olan”
anlamli bilgilerin ortaya cikarilmasi islemini veri madenciligi olarak
tanimlar.

e Adriaabs ve Zantinge’ne (1996) gore: veri madenciligi, kurallar kesfetmek
ve anlaml: bilgiler elde etmek amaci ile biiyiik miktardaki verilerin analiz
edilmesini saglayan bir yaklasimdir (D6nmez, 2008: 17).

e Lakshmanan ve arkadaslar1 (2015) veri madenciligini, veri tabanlarinda
bulunan milyonlarca anlamsiz ve diizensiz veriler arasindan, gizli kalmis
yararli ve anlamli bilgileri kesfetmek icin kullanilan bir teknoloji olarak
tanimlamaktadirlar.

Yapilan veri madenciligi tanimlarindan yola ¢ikarak veri madenciligi,
milyonlarca veri arasinda gizli kalmis Dbilgiler igerisinden istegimiz
dogrultusunda yararli ve anlamli olabilecek bilgilerin elde edilmesi islemi

olarak tanimlanabilir.

2.1.3.Veri Madenciligi Tarihgesi

Uzun wyillar siiren bir arastrma ve {rin gelistirme sonucunda veri
madenciligi ortaya ¢ikmustir (Kiigtiksille, 2009: 30). Veri madenciligi gelisiminin
baslangi¢ seriiveni 1950°li yillarda bilgisayarlarin sayimlar i¢in kullaniimas: ile
baslamistir ~ (Savas, 2012: 5). Daha sonra 1950’li yillarda matematikgiler veri
madenciligi teknikleri konusu ftizerinde calismalar yapmus, istatistikgiler ise
1960’h yillarda regresyon analizi, sinir aglart ve en biiyiik olabilirlik kestirim
algoritmalar: gibi bazi algoritmalar tizerinde ¢alismalar gergeklestirmislerdir (Can
vd., 2012: 2). Veri taban1 yonetim sistemleri 1980’li yillarda yayginlasmis, bu
yillarda sirketler misteri, tiriin ve rakip firmalardan elde ettikleri verilerinden veri
tabanlar: olusturmus ve bu veri tabanlarina erisebilmek i¢in SQL sorgulama dili
kullanmiglardir (Savas, 2012: 5). 1990’11 yillara gelindiginde ise veri tabaninda
bilgi kesfinin baslangig asamalar1 olusturulmus ve veri ambarlar1 gelistirilmistir

(Can vd., 2012: 2). Yine 1990 yilindan beri veri depolama araglari, barkod ve
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RFID teknolojileri ile birlikte gelisen veri madenciliginin kullanim alanlar:
olduke¢a yayginlasmistir. (Silahtaroglu, 2016: 12). 2000°li yillara gelindiginde ise
veri madenciligi tim alanlar i¢in kullanilmaya baslanmistir. Tablo 4.’de veri

madenciliginin tarihsel gelisimi verilmistir.

Tablo 4. Veri madenciliginin Tarihsel Gelisimi (Savas, 2012: 6)

1950’ler e ilk Bilgisayarlar (Sayim Igin)
1960’lar e Veri Tabani ve verilerin depolanmasi
e Perseptonlar
1970’ler e Iliskisel Veri Taban1 Yonetim Sitemleri
e Basit kurallara dayanan uzman sistemler ve Makine 6grenimi
1980’ler e Biiyiik miktarda veri iceren veri tabanlar:
e SQL sorgu dili
[ ]
1990’lar e Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu ve Sonug
Bildirgesi
e Veri madenciligi igin ilk yazilim
2000’ler e Tim alanlar igin veri madenciligi uygulamalar

Giinimiizde ise, veri madenciligi algoritmalari veritabanlarinda veri
depolanabilen bircok alanda (Saghk, Pazarlama, Borsa vb.) farkli amaglar igin
yaygin olarak kullanilmis ve uygulama alan1 olduk¢a genislemistir. Sekil 1.’de yer
alan disiplinlerden esinlenilerek veri madenciligi igin ¢esitli yaklasimlar
gelistirilmis (Akpinar, 2004°den aktaran: Darak¢i1, 2011: 18), boylece verilerden
elde edilen bilgilere ulasmak daha kolay bir hal almistr.
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Veritaban
Gorsellestirme

Teknolojisi

Makine Veri

Ogrenmesi Madenciligi

Oriintii

Tamma Diger

Disiplinler

Algoritmalar

Sekil 1. Veri Madenciligine Katkida Bulunan Disiplinler (Déonmez,
2008: 19)

Hizli degisen ekonomik ve yasam kosullar1 nedeniyle deneyim ve
onsezilere dayanarak alinan kararlarin yanhs olma ihtimali olduke¢a yiiksektir. Bu
ihtimali minimuma indirmek igin bilgiye dayali yonetimi éngoren karar destek
sistemlerini kullanmak gerekir. Bu noktada veri madenciligi teknikleri ile karar
destek sistemi olusturulurken bilgi teknolojilerinden yararlanmak olmazsa

olmazlar arasindadir.

2.1.4 Veri Madenciliginin Onemi

Son zamanlarda teknolojinin gelismesi ile bilgiye ulasmak daha kolay ve
ucuz bir hal almis ve veriler giinden giine giderek artmistir. Bu durum dolayisiyla
veri tabanlarinda depolama alanlarinin artmasina sebep olmustur. Depolama
alanlarinin siirekli artmas: verilerin daha kapsamli bir sekilde tutulmasina ve

saklanmasina olanak saglamistir. Ancak gegmiste depolama alanlarinin bu kadar
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biiyiik olmamasindan dolay: veriler 6zet seklinde tutuldugundan veriler arasindaki
bagintilar basit bir sekilde kesfedebilmekte ve sonuglardan ¢ikarimlar
yapilabilmekteydi. Giiniimiizde ise kapsaml: bir sekilde veri tabanlarinda tutulan
biiyik hacimli veriler arasindan gizli kalmis yararli bilgilerin elde edilmesi
gecmise kiyasla degiskenlerin daha fazla olmasi sebebiyle oldukga
karmasiklagsmistir. Bu durumda veriler arasindaki iliski ve orintiilerin ortaya
cikarilmas: igin bilgisayar algoritmalarinin kullanilmas: ihtiyaci dogmustur.
Burada biyiik veriler arasindan vyararli bilgileri elde etme siireci olarak
nitelendirilen veri madenciligi algoritmalar1 devreye girmistir. Gegmisten
giinimiize ihtiyag duyulan bilginin 6nemine gore veri madenciligi ¢iktilarinin

yapis: da degisiklik gostermistir (Donmez, 2008: 20; Sekeroglu, 2010: 16).

B

/ Veri madenciligi Gegmis ugiin
kullamlma Sebebi

Bilgi edinme ihtiyaci Raporlama Kesfetmek

Karar Siireci Reaktif Proaktif

Sorgulama Tiirii Onceden Anlhk
Tanimlanmis

Sorgu Karmasikligi Basit Karmasik
Ozet Detayli

Q/erinin Detay Diizeyi

N

Sekil 2. Veri Madenciliginin Onemi (Sekeroglu, 2010: 16)

Sekil 2°de goriildigii tizere veri madenciliginin gegcmiste elde ettigi bilgiler
bir olay veya durum sonucunda gergeklesirken, giinimiize gelindiginde ise
bilgiler olay veya durum gergeklesmeden 6nce elde edilmektedir. Bu durum ilgili
Kisi, kurum ve kuruluslarin olay gerceklesmeden o6nce risk karsisinda onlem
alabilmesine veya farkli hamleler yapabilmesine olanak sunmaktadir. Bu durumun
bircok alanda ve konuda avantaj saglayacag: olduk¢a agiktir.  Ornegin;
Sirketlerin, rakiplerine kars: rekabet tstinhigi saglayabilecegi gibi hastaliklarin
erken teshisi ile tedavi imkan1 saglanabilir. Ancak bu durumun dogru bir sekilde

ve siirekli olarak gergeklestirilebilmesi igin bilgi akisinin devamli olarak
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saglanabilmesi ve teknolojik gelismelere adapte olunmasi gerekmektedir
(Sekeroglu, 2010: 16).

2.1.5. Veri Madenciligi Kullanim Alanlan

Veri madenciligi, bircok probleme uygun ¢oziimler sunabilecek yontemleri
icerisinde barindirdigindan neredeyse tim alanlarda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Giiniimiizde genis bir sekilde veri madenciligi algoritmalarmin
kullanildig: alanlar ve bu alanlardaki kullanim amaglar1 soyledir (Cihan, 2009: 6-
8).

Pazarlama alan:nda

o Miisteri segmentasyonu

o Mevcut misterilerin elde tutulmas:

o Yeni miisterilerin kazanilmasi

o Pazar sepeti analizi

o Capraz satis analizleri ve satis tahminleri

o Miisteri degerlendirme ve misteri iligkileri yonetimi

Bankac:l:k alan:nda

o Farkl finansal gostergeler arasindaki gizli iliskilerin bulunmasi
o Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

o Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

J Usulsiizliik tespiti

o Riskli misterilerin belirlenmesi

o Kart harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi

Sigortacilik alan:nda

o Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
o Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti
o Riskli misteri tipinin belirlenmesi

Perakendecilik alan:nda

. Satis noktas: veri analizleri
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o Als-veris sepeti analizleri

o Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu

Borsa alan:nda

o Hisse senedi fiyat tahmini
o Genel piyasa analizleri
o Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu

Telekomiinikasyon alan:nda
o Kalite ve iyilestirme analizleri

o Abonelik tespitleri

o Hatlarin yogunluk tahminleri

Saglik ve Tip alaninda

o Hastaligin erken teshisi

o Tedavi siirecinin belirlenmesi

o Test sonuglarinin tahmini

o Hasta ve ila¢ kullanimin profilinin belirlenmesi
. Uriin gelistirme

Endiistri alaninda

o Kalite kontrol analizleri
o Lojistik
o Uretim siireglerinin optimizasyonu

Sekil 5.’de toplam 552 Kisinin katildigi1 2016 yilinda veri madenciliginin
sektorel bazda kullanilmasina iliskin bir arastirmanin sonuglar1 bulunmaktadir
(Anonim, 2016°dan aktaran: Yetginler, 2019: 10).
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Tablo 5. Veri madenciliginin uygulandigi alanlar (Yeginler, 2019: 11)

Sektor Sektor Bazinda Veri Madenciligi
Kullanim Yiizdesi

Finans %15
Bankacilik %13,4
Biyoteknoloji/ Genom %05,8
Reklamcilik %12
CRM %16,3
Sigorta %09,2
Saglik Hizmetleri %12
E-Ticaret %8,9
Bilim %12
Perakende %10,3
Dolandiricilik Algilama %11,1
Telekomiinikasyon %8,3
BT/ Ag Altyapisi %7.2
Tip/ Ilag %6,5
Devlet/ Askeri %05,6
Onemsiz E-Mail/ Anti Spam %1,1
Dogrudan Pazarlama %4,3
Sosyal Medya %8,3
Diger %6,3
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2.1.6. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veritabanlarindan elde edilen ham veriyi veri madenciligi girdi olarak
kullanir. Bu durumda veri tabanlarinin eksiksiz, dinamik, genis ve net veri
icermemesinden dolay1 veri madenciliginde problemler yasanmaktadir (Aydogan,
2003’den aktaran: Cihan, 2009: 8-10 ). Veri madenciliginde Kkarsilasilan
problemler genel hatlari ile 2.1.6.1, 2.1.6.2, 2.1.6.3 ve 2.1.6.4. basliklar1 altinda

yer verilmistir.

2.1.6.1. Simirh Bilgi

Genel olarak veri tabanlari belirli 6zellik ve nitelikleri sunmak gibi
amaglarla gelistirilmiglerdir. Bu nedenle, ¢ahsmada &grenme ve ¢ikarim
islemlerinin daha kolay bir sekilde gergeklestirilmesini saglayabilecek ozellikler

veri tabanlarinda yer almayabilir.

2.1.6.2. Veritabam Boyutu

Son zamanlarda artan veriler ile birlikte veri taban1 boyutlar1 da hizli bir
sekilde artmustir. Bu ¢ok biiyiik boyuttaki verileri isleyebilmek igin veri tabani
algoritmalar: gelistirilmis ve veriler ayri ayr1 incelenebilmistir. Arastirmacilar
tarafindan ¢alismada kullanilacak veri miktarinin biiyiik ¢apta olmasi, tahminlerin
dogrulugu bakimindan avantaj saglasa da algoritma hatalarina neden olabilir. Bu
yiizden algoritmalarin biiyiik 6lgekli veriler i¢in kullanimi asamasinda gerekli

onem verilmeli ve dikkatli olunmalidir.

2.1.6.3. Aykar veri

Veri madenciliginde yasanan bir diger problem de giiriiltiili verilerden
kaynaklanmaktadir. Kullanicilarin yanhs veri girisi yapmas: sonucunda veya
girilen degerlerin hatal 6l¢iilmesinden dolayr ortaya ¢ikmis olabilir. Sonuglarin
giivenilir olmasi igin giriltilii verilerin az olmast istenir. Ayrica giiriiltiili veriler
gelecege yonelik yapilan tahminlerin veya ¢ikarimlarin dogrulugunun azalmasina
yol acar. Bu nedenle giiriiltiiki verilerin teshis edilmesi ve bu problemin ortadan
kaldirilmas: gerekmektedir. Bu amagla giiriiltiillerin teshisinde anormali tespiti

metotlari,  kiimeleme analizi, regresyon ve histogram  yontemleri
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kullanilabilmektedir. Guriiltiiki verilerin belirlenmesinden sonra bu veriler yerine

anlamli ve asir1 ug noktalarda olmayan veriler kullanilmalidir.

2.1.6.4. Eksik Veri

Veriler kayit edilirken gerekli olabilecek bazi veriler kayit edilmemis
olabilir olabilir veya veriye bazi bilgiler mevcut olmayabilir. Bu gibi eksik veri
iceren kayitlarin bulunmasi durumda iki yol izlenebilir. Birincisi, eksik veri iceren
kayitlar calismadan cikarilabilir. ikincisi ise degiskenlerde yer alan verilerde yer

alan degerlerin ortalamasi eksik verinin yerine kullanilabilir.

2.2. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciligi, cesitli veritabanlarinda bulunan milyonlarca diizensiz
veri arasindan anlamli bilgilerin kesfedilmesi ve veriler arasinda gizli kalms iliski
ve oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi siirecidir

Veri madenciligine gelisi giizel yaklasmak ve onu bir siire¢ halinde
degerlendirmemek islemlerin siirekli tekrar etmesine neden olabilir. Bu nedenle
veri madenciligi siirecini ifade etmek igin standart bir siire¢ modeli kullanmak
gerekmektedir. Bunun igin DaimlerChrysler, SPSS, NCR olmak tizere ii¢ firmay:
temsil eden analistler tarafindan Capraz Endistri Standardi Siireci (The Cross
Industry Standard Process for Data Mining) olarak adlandirilan CRISP-DM Veri
Madenciligi i¢in 1996’ da gelistirilmistir (Larose, 2005: 5).

Projenin yasam dongiisiine genel anlamda bakis a¢is1 sunmayi amaglayan
CRSP-DM modeli veri madenciligi projesinin yasam dongiisiini alt1 asamaya
ayrilmistir. Bu asamalarin siralar1 sabit olmamakla beraber asamalar arasinda ileri
geri hareketler yasanabilmektedir. Ayrica her asamanin kendi igerisindeki
gorevinin yerine getirilmesi gerekmektedir (SPSS, 2000: 10). Sekil 1.’de CRISP-

DM siirecinde bulunan asamalar ve asamalar arasindaki iliskiler gosterilmistir.
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Problemin Verinin
Anlasilmasi Anlasilmasi
J .

A \
- [ Veri Hazirlama ]

Veri T
A
[ Modelleme ]
4( Degerlendirme

Sekil 3. CRISP-DM Modeli (Shearer, 2000°den aktaran Kartal, 2015: 14)

\ 4

Uygulama

A

2.2.1 Problemin Anlasiimasi

Veri madenciligi caligmalarinda gerekli olan ilk adim problemin iyi
tanimlanmasidir. Bu asamada projenin amag ve ihtiyaglarinin tizerine iyice
odaklanilmali ve agik¢a ifade edilmelidir. Bu asama c¢alismanin beklenti ve
standartlarinin belirlendigi asamadir. Bu yiizden galismanin basarili sonuglar elde
etmesi igin projenin dikkatle planlanmas: gerekmektedir. Ayrica belirlenen
hedeflerin 6lgilebilir olmas: da ¢alismanin sonucu iizerinde oldukca etkilidir.
Calismanin amag, ihtiya¢ ve hedeflerin iyi anlasiimasina ragmen belirsiz ve kabul
edilemeyen sonuglar elde ediliyorsa isin tanimi yerine veri kalitesi ve verinin

tanimi izerinde durulmasi gerekmektedir.

2.2.2 Verinin Anlasiimasi

Verinin anlasilmas: asamasinda ilk adim ¢alismada kullanilacak verilerin
elde edilecegi kaynagin belirlenmesi ve toplanmasidir. Eger arastirmaci
kullanacag veriler hakkinda yeterince bilgiye ve donanima sahip degilse konu ile
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ilgili uzman kisi tarafindan veriler hakkinda gerekli bilgileri edinmelidir. Elde
edilen veriler dogru bir sekilde anlasiimamissa dogru modellerin kurulmas: da
mumkiin olmayacaktir. Buna bagli olarak elde edilen sonuglarda oldukea diisiik
gerceklesecek ve proje basarisiz bulunacaktir. Bu yiizden elde edilen veriler
hakkinda bilgi sahibi olmak ve verileri tanimak c¢alismanin seyri igin oldukga
onemlidir. Ayrica bu asama; verinin kalitesine iliskin sorunlarin tanimlanmasi,
veriye dair ilk izlenimlerin edinilmesi, hipotezlerin gelistirilmesi gibi amaca
hizmet eden faaliyetleri icermektedir. Stirecin bu asamasinda gerceklesebilecek

bir hata ya da problem siirecin diger asamalarin tekrar edilmesine neden olabilir.

2.2.3. Veri Hazirlama

Veri tabanlarinda milyonlarca hatta milyarlarca veri bulunmakta, bunlarin
veri tabanina nasil aktanldigi ¢ogu zaman arastirmacilar tarafindan
bilinmemektedir. Bu nedenle veri tabanlarinda kontrolsiiz bir sekilde bulunan bu
verilerden analiz yoluyla elde edilen sonuglarin dogrulugu siiphe altindadir.
Ciunkt veri tabanina bilgi girisi ya da aktarimi sirasinda eksik, fazla ve tekrar
edilen veriler girilmis olabilir. Ayrica iliskili veri tabanlarinda bulunan ayni
kayitlar farkli degisken isimleri altinda kaydedilebilir. Dolayisiyla veri hazirlama
asamasi ¢ok onemli bir 6n hazirlik asamasidir. Arastirmaci zamaninin neredeyse
%60 -%75’ini bu asamada harcamaktadir (Sentiirk, 2006: 11).

Calismamizda veri hazirlama asamas: veri temizleme, veri birlestirme ve

veri dontstiirme olmak tizere ti¢ bashk altinda incelenmektedir.

2.2.3.1. Veri Temizleme

Bu asamada, veri setinde bulunan eksik, giiriiltiili ve tutarsiz verilerin
diizeltme islemleri gergeklestirilmektedir. Bunu saglamak igin bir takim
yontemlerle eksik veriler tamamlanmaya calisilir. Giriiltiiye neden olan veriler
belirlenir ve giriltiinin en aza indirilmesi igin ¢aba gosterilir. Diger yandan
tutarsiz verilerin diizeltilmesi veya kaldirmasiyla veri kalitesinin artirilmasi

hedeflenir.
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Veri setinde bulunan bazi degiskenlerin degerleri yok ise eksik veri s6z
konusudur. Bu noktada eksik degerin yer aldigi sinif igin asagidaki islemler
uygulanabilir.

1. Eksik deger igeren kayit veya kayitlar veri setinden ¢ikarilabilir.

2. Tlgili degiskenin ortalamasi eksik deger icin tercih kullanilabilir

3. Ayni smifta yer alan tiim o&rnekler igin degiskenin ortalama
kullanilabilir.

4. Eksik degerin yerine en olasi deger kullanilabilir (Han ve Kamber,
2001: 109)

Hatali veri toplama araglari, veri girisi problemi, bir degerin hatali olarak
olctilmesi, hatah nitelik degerleri verilerde giiriiltiiniin kaynagini olusturabilir. Bu
probleminin giderilmesinde ise, demetleme yontemi, kimeleme yontemi ve

regresyon kullanilmaktadir (Sentiirk, 2006: 12).

2.2.3.2. Veri Birlestirme

Calismamizda kullanilacak verilerin gesitli veri tabanlarindan elde edilerek
bir ¢at1 altinda toplanmas: islemi birlestirme olarak adlandirilir. Bu islem
sonucunda farkli veri tabanlarindan elde edilen veriler arasinda uyumsuzluk
olabilir. Bu tiir uyumsuzluklara, verilerin farkli zamanlarda toplanmasi,
degiskenlerin farkli bigimlerde kodlanmas: ( Bir veri tabaninda Niiks degiskeni
Pozitif/ Negatif seklinde kodlanirken, baska bir veri tabaninda ise 1/0 seklinde
kodlanmasi), veri formatlarin farkli olmasi, giincelleme problemleri neden
olabilir. Dolayisiyla farkli veri tabanlarindan elde edilen veriler arasinda bu tiir
uyumsuzluklar s6z konusu ise veriler miimkiin oldugunca tek bir formatta olacak

sekilde diizenlenmelidir.

2.2.3.3. Veri Doniistiirme

Kullanilan veri madenciligi algoritmalari, teknikleri veya modelleri belirli
tipteki verilerle ¢alisip, bazilari ile calisamamaktadir (Sekeroglu, 2010: 16) Bu
yiizden veri setinde bulunan veriler, veri doniistiirme islemleri kullanilarak veri
madenciligi algoritmalar1 i¢in uygun bicime getirilmelidir. Veri donistirme ile

verilerin kalitesini arttirmak i¢in veriler, hedefe uygun olarak secilir, veri
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yapilandirma islemleri gerceklestirilir ve temizleme islemleri yapilir (Yetginler,
2019: 16) Bu islemler ic¢in donistirme tirlerinden diizeltme, birlestirme
genellestirme ve normallestirme siklikla kullaniimaktadir. Veri madenciligi igin
veriler uygun bir hale donistirilirken bu tirlerden bir veyahut birkagi
uygulanabilmektedir (Sentiirk, 2006: 15).

2.2.4. Modelleme

Veri setinin 6n islemlerden gegirilmesi ile son halini alan veri setine ¢esitli
veri madenciligi modelleri uygulanir. Calisma da kurabilecek kadar ¢ok sayida
model kurulup denenerek en iyi veri madenciligi modeli bulunabilir. Verilerin,
bazi modeller icin siirekli farkli igslemlerden gecirilmesi gerekebilir. Dolayisiyla
en iyi veri madenciligi modelini bulabilmek igin veri hazirlama ve model kurma
asamalar stirekli tekrar edilebilir (Sekeroglu, 2010: 16). En uygun modele ulasana
kadar siireci dort kisimda incelemek mimkindiir.

1. Model teknigi segmek: Calismada uygulanacak algoritma/fonksiyonlarin
belirlendigi, modele yonelik fikrin olustugu kisimdir.

2. Modelin test tasarimun yapmak: Modelin kalite ve gegerliliginin model
uygulanmadan once test edildigi kisimdir. Calismada kullanilan fonksiyonun
tiriine gore dogruluk ve hata orani gibi ¢esitli kalite gostergeleri tercih edilebilir.
Olabildigince ¢ok modeli deneyerek kalite gostergelerinin karsilastirilmas: ile
calisgmanin hedeflerine ulastiracak en uygun model belirlenebilir.

3. Modeli kurmak: Veri iizerinde segilen algoritmanin/fonksiyonun
uygulandigi kisimdhr.

4. Modeli degerlendirmek: Teknik degerlendirmelerin hedef ve tecriibe
gibi basari kriterlerine dayanarak yapildigi kisimdir (Argiiden ve Ersahin
2002°den aktaran: Yetginler, 2019: 16-17)

2.2.5 Degerlendirme

En iyi model ve modeller analiz igin modelleme asamasinda kurulmustur.
Degerlendirme asamasinda kurulan modellerin ¢alismanin amag¢ ve hedeflerine
uygun olup olmadig: incelenir,  gergeklestirilen adimlar tekrardan go6zden

gegirilir. Her model igin gelistirilen bir¢ok performans degerlendirme yontemi ve
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performans degerlendirme o6lgiitleri bulunmaktadir. Calismada kullanilan bu 6lgiit
ve yontemlerle bu asamada kurulan model ya da modeller en ufak ayrintisina
kadar degerlendirilir. Son olarak c¢alismanin ulastigi noktanin yeterliligi

incelenerek ek ¢alismalara karar verilir.

2.2.6 Uygulama

Kurulan veri madenciligi modellerinin elde ettigi c¢iktilarla siireg
sonlanmamaktadir. Ciinkii ilerleyen zamanla birlikte sistemlerde degisiklikler
olusabilir. Bu durum kurulan modelle elde edilen ¢iktilarin gegersiz olmasina yol
acabilir. Bu nedenle kurulan modeller siirekli takip edilmeli ve bu modeller
degisikler goz oniinde bulundurularak giincel tutulmalidir. Son olarak analiz
sonucunda elde edilen ¢iktilar, kazamimlar, projenin degerlendirilmesi, hedefler ve
sonuglarin kiyaslanmasi kullanicilarin yararlanabilecegi bir sekilde rapor halinde

sunulmasi gerekmektedir.

2.3. VERI MADENCILIiGI YONTEMLERI

Veri tabanlarinda bulunan biyik  Glgekteki  verilerin  bilgiye
dontstiriilmesi asamasinda veri madenciligi teknikleri kullanilir. Calismada
kullanilan teknikler arastirmada hedeflenen ¢iktilara bagli olarak degisiklik
gosterebilir. Hedeflenen ¢iktilara ulasilabilmesi igin veri madenciliginde birgok
algoritma ve yontem bulunmaktadir. Kullanilan yontemlerin bir bélimii uzun
siiredir kullanilan klasik istatistiksel yontemlerdir. Diger bir bolimii ise yapay
zeka ve makine ogrenme destekli yontemlerdir. Bu yontemler, arastirmacilar
tarafindan ¢esitli basliklar altinda incelenmistir.

Ozkeles (2003) yaptig1 ¢alismada veri madenciligi yontemlerini {ic ana
baslik altinda ifade etmistir.( Savas, vd., 2012: 14)

1. Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression),

2. Kiimeleme (Clustering),

3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)
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Berkey ve Linoff, 2004 yilindaki ¢calismalarinda ve Larose, 2014 yilindaki

calismasinda veri madenciligi alt1 baslikta incelemislerdir.

1. Tanimlayici (descriptive)

2. Tahmin (estimation)

3. Ongorii (prediction)

4. Siniflandirma (classification)
5. Kiimeleme (clustering)

6. Birliktelik (association)

Ayrica Girbiiz ve arkadaslart (2008) veri madenciligi yontemlerini
tanimlayict ve tamamlayici olmak {izere iki bashk altinda ifade edilmistir.
Calismamizda ise veri madenciligi yontemleri Siniflama, Kimeleme ve
Birliktelik olmak tizere ii¢ bashk altinda incelenmis, bu yontemler hakkinda

kisaca bilgiler verilmistir.
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Sekil 3°de goriilen bir cok veri madenciligi algoritmalari, cesitli alanlarda
bulunan verilerden faydalanarak sonuglar elde etmektedir. Veri madenciligi
algoritmalarinin bu verilerin tizerinde kullanilmasi igin verilerin belirli bir yap: da
olmasi gerekmektedir. Bir ¢ok veri gibi ¢alismamizda kullanilan veriler de
genellikle Tablo 6°daki bir yapida yer almaktadir.

Tablo 6. Veri Setinin yapisi.

ai az az . . ap
Ornekl: X; X11 X12 . . . Xi1p
Ornek n: X, X1 Yoo _ _ _ Yo
V={x1,x2,....... , Xn} : Veri setinde bulunan 6rnekleri,
={ al , a2 ,...., ap } : Veri setindeki ozellikleri (6znitelik ve

degiskenleri) ifade etmektedir.

2.3.1. Siniflandirma Yontemi

Siniflandirma yontemi, yeni bir kaydin veya nesnenin daha &nce
belirlenmis kurallar ile nasil siniflandirmas: gerektigini belirler. Bunun igin
smiflandirma kuralini olusturan ti¢ adimin takip edilmesi gerekir (Yilmaz,
2006°dan aktaran: Kiigiiksille, 2009: 38). Bu adimlar soyledir:

Adim 1: Veri seti iizerinden rastgele secilen bir kisim veri, egitim verisi
olarak belirlenir.

Adim 2: Siniflandirma igin egitim veri seti sonucunda elde edilen model
kullanilir. Modelin tahmin giicii bulunan modele dayanarak belirlenir. Test veri
seti de yine tiim veri seti icerisinden rastgele segilir.

Adim 3: Eger modelin dogrulugu test veri seti tizerinde gergeklestirilen
denemeler neticesinde yeterli bulunursa, model yeni sonuglart bulmak igin

kullanilir.
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Siniflandirma
Modeli

Egitim Verisi

On Islenmis
Veri

Siniflandirma

Test Verisi

\4

Dogrulugu

Sekil 5. Simiflandirma Yontemlerindeki Akis (Olson & Delen,
2008’den aktaran: Balaban & Kartal, 2019: 142)

Denetimli 6grenme yontemlerinin uygulanabilmesi igin veriler uygun bir
yapida olmali ve hedef degisken sinifi belirlenmelidir. Denetimli 6grenme

yontemlerinin uygulanabilecegi bir veri seti yapis1 Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. Denetimli Ogrenme I¢in Veri Setinin Yapisi

ai a as : : ap Simif
X11 X12 . . . X1p Y1
Ornekl: X,
Ornek n: Xn X1 X _ , _ Xop Vi
veri setinde bulunan o&rnekleri  (Kayitlari ve
Nesneleri),
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veri setinde yer alan o&zellikleri (Oznitelik ve
Degiskenleri),
veri setinde belirlenen hedef degiskeni igin siniflar

kiimesini ifade etmektedir.

Denetimli 6grenme islemleri yapilirken yi € C ={cl1, c2,....., ck} olmak

tizere, her yeni kayit i¢in atanacak olan sinif kategorisi ¢ € C belirlenir.

2.3.2 Kiimeleme Yontemi

Verinin igerisindeki benzer 6zellikler baz alinarak gruplarin olusturulmas:
islemine kiimeleme denir. Bu islemle benzer o6zellikli nesneler bir araya
getirilerek farkh o6zelliklerde gruplarin olusturulmas: amaglanmistir. Olusturulan
her bir kiimede yer alan veriler, i¢inde bulundugu kiimenin verileriyle daha fazla
benzer 6zellik tasirken, ayr: kiimelerdeki verilerle benzerlikleri daha az olmalidir
(Aydemir, 2017: 39).

Kiimeleme ve siniflandirma yontemleri verileri gruplara ayirmak igin
kullanilmaktadir. Ancak kiimeleme yontemi ile simiflandirma yontemi arasinda
onemli bir fark bulunmaktadir. Siniflandirma yonteminde gruplar daha 6nceden
bilinmektedir. Kiimeleme yonteminde ise gruplar belli olmamakla birlikte veriler
benzerlikleri neticesinde gruplara ayrilmaktadir (Aydemir, 2017: 39; Yetginler,
2019: 21). Hatta Ramkumar Swami’nin (1998) dedigi gibi bazi ¢alismalarda
smiflandirma modelinin 6nisleminde kiimeleme modeli kullanilabilmektedir.

Kiimeleme yontemi son yillarda veri tabanlarinda depolanan veri
miktarinda ciddi bir artisin yasanmasi ile birlikte aktif olarak kullanilan bir
yontem haline gelmistir (Uyan ve Cay, 2008’den aktaran: Kiigiiksille, 2009: 36).
Bu yontem, marketler de farkli miusteri gruplarinin belirlenmesinden sehir
planlamasi igin ev tiplerinin gruplandiriimasina kadar bir¢ok alanda farkl: konular

icin kullanilabilmektedir.
2.3.3 Birliktelik Kurah

Birliktelik kurali, veri madenciligi analizlerinde kullanilan 6nemli

yontemlerden birisidir. Veri ambarlarindaki degiskenler ve veriler arasindaki gizli
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kalmis iliskilerin ortaya c¢ikarilmas: ile sik goriilen kayitlarin belirlenmesi bu
yontemin  temelini  olusturmaktadir. Bu yontem pazar sepeti analizi
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Sentiirk, 2006: 19).

Birliktelik kuralinda, giiven ve destek kriterleri ile veri veya ogeler
arasindaki bagintilar hesaplanmaktadir. Destek kriteri, veri setinde bulunan nesne
veya 6geler arasindaki bagintinin ne kadar sik oldugunu ifade etmektedir. Giiven
kriteri ise A nesnesi veya 6gesinin hangi olasilikla B nesnesi veya 6gesi ile
beraber oldugunu gosterir. Veri setinde bulunan nesne veya o6gelerin
birlikteliginin 6nem arz etmesi igin destek ve giiven kriterlerinin yiiksek olmasi
beklenmektedir (Sentiirk, 2006: 19).

Destek ve giiven degerleri A 6n kosul, B bagh kosul olmak tizere
asagidaki sekilde ifade edilir:

Destek (A — B) =P (A U B)
Given (A—B)=P (AIB)

Ornegin yerel bir market zinciri, sarkiiteri iiriinleri icin miisteri satin alma
davraniglarini belirlemek istiyor. Buna gore olasi birliktelik kurallari asagidaki

sekilde olusuyor;

1. Miisteri yumurta satin alir ise sucuk da satin almaktadir.
2. Miisteri beyaz peynir ve zeytin satin alir ise vigne receli de satin

almaktadir.

Birinci birliktelik kuralinda misteri yumurta satin aldiginda sucukta satin
almaktadir. Bu birliktelik i¢cin giiven degeri yumurta satin alindiginda sucuk
almanin kosullu olasiligina baghdir. Bu 6rnek icin destek ve giiven degeri eger
yiiksek olarak gerceklesmis olursa isletme miisterin bu satin alma davranislarina
gore raf diizenlemelerini tekrar gozden gegirebilir ve miisterilerin triinlere

kolayca ulasabilmesini saglayabilir.
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2.4. KULLANILAN SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Bolim 1.2°de yapilan literatiir arastirmas: sonucunda en ¢ok tercih edilen
ve popiiler olan siniflandirma algoritmalart ¢alismada kullanilmigstir. Bunlar;
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Lojistik Regesyon, J48 ve K-NN

algoritmalaridir.

2.4.1. Naive Bayes Algoritmasi

Istatiksel bir simiflandiric: olan Naive Bayes, elde bulunan siniflandirilmis
verilerden yola ¢ikarak yeni bir verinin, hali hazirdaki siniflardan hangisinde yer
alacaginin olasiliklarini 6ngéren bir algoritmadir. Ayrica belirsizligin oldugu
durumlarda karar verebilmek icin Bayes algoritmas: olduk¢a kullanighdir (Han
vd., 2011). Naive Bayes veya Bayes smiflandiricit kavrami asagidaki sekilde ifade
edilir. (Han, vd., 2012: 350-353);

X kiimesini sinifint bilmedigimiz bir veri kiimesi olarak varsayalim. X=
{x1 X2 ...xn} Oznitelik degerleri olsun. C;C,...C, simif degerleri olarak kabul
edelim. Sinifi belirlenecek olan X veri kiimesinin olasiliklart formil (2.1) ile

bulunur.

2.1)

P(X\C,) olasiliginda islem yiikiinii azaltmak icin basitlestirme yapilir.
degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilarak asagidaki baginti kullanilir;

2.2)

Bilinmeyen X'i siiflandirmak icin (2.1)’de P(CA\X) iginde bulunan
paydalar birbirine esit oldugu icin yalmzca paylar Kkarsilastirilir. Bu degerler
icinde yer alan en biiyiikk deger segcilir ve sinift belirli olmayan 6rnegin bu sinifa
ait oldugu belirlenir.
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(2.3)

Sonrasal olasihgi kullanan (2.3)’deki ifade en biyik sonrasal
siiflandirma yontemi olarak bilinir. En son durum da Naive Bayes olarak su

ifade kullanilir;

(2.4)

2.4.2. J48 (C4.5) Karar Agaci Algoritmasi

C4.5 karar agaci algoritmas;, WEKA paket programinda J48 algoritmasi
olarak kullanilmaktadir. En ¢ok bilinen karar agag modellerinden birisi olan C4.5
algoritmasi, ID3 algoritmasinin temeline dayanmaktadir. Ancak bu algoritmanin
eksiklerini gidermek igin gelistirilmistir. Bu yontemde bilgi kazanci 6znitelik
secim olgiitii olarak kullanilmakta, en yiiksek bilgi kazancina sahip 6znitelik, her
bir kayit i¢in secilmektedir (Quinlan, 1986°dan aktaran: Onan, 2014: 12).

C4.5 algoritmasi, 1D3 algoritmasinda izlenen adimlara benzer bir sekilde
calisir. Ancak karar agaclarinin olusturulmas: sirasinda ID3 algoritmas: kayip
verileri hesaba katarken C4.5 algoritmas: bu verileri hesaba katmaz. C4.5
algoritmas: verileri eksik olmayan kayitlar1 kazanim oranmi hesaplarken
kullanilir. Kayip verileri diger veriler ve degiskenler sayesinde 6grenerek kazanim
hesaplamasinda kullanir. C4.5 algoritmasinin, 1D3 algoritmasindan diger bir farki
da sayisal deger bulunduran ozniteliklerle karar agaci olusturabilir (Silahtaroglu,
2016: 80).

Egitim i¢in veritabanindan elde edilen kayit kiimesinin incelendigini
varsayahm. Sinif niteliginin alacag1 degerlere gore egitim kiimesinin
olmak tizere k sinifa ayrildigini disiinelim. Bu durumda siniflarin ortalama bilgi
miktarina ihtiya¢ duyulacaktir. Asagida yer alan formiil T, sinif degerlerini iceren

kiime icin  siniflarin olasilik dagilimini ifade eder ve hesaplanis sekli soyledir;
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R — (2.5)

kiimesindeki elemanlarin sayisin1 | | ifadesi vermektedir. —

burada olasilig1 ifade eder. Bu durumda T igin ortalama entropi 2.6’da bulunan
formiil ile bulunur.
(2.6)

Sinif niteligi g6z oniide bulundurularak her o6znitelik igin agirhklh

ortalamalar hesaplanir ve bu hesaplamada 2.7’de bulunan formiil kullanilir.

@.7)

Asagida yer alan formiil ile her 6zbitelik igin bilgi kazanci hesaplanir.

Bilgi Kazanci(X,T) = H(T) — H (X,T) (2.8)

Nitelik ayrimi yiiksek bilgi kazanci saglayan nitelikte gergeklesir. Boylece
karar agacimin ilk digimi olusur. Bundan sonra tim dallar igin bir 6nceki
diigiimden sonra veri kiimesi tekrar diizenlenir ve isleme tabi tutulur. Her islem
sonucunda verideki satir sayisinda azalma yasanir ve satir bitinceye kadar islem
devam eder (Ozkan, 2016: 48-49).

2.4.3. Destek Vektor Makinesi

Vapnik ve ekibi tarafindan 1990’ yillarda gelistirilen Destek Vektor
Makinesi, iki temel sinifa ait olan verileri birbirinden ayirmak i¢in uygulanan,
simiflandirma ve regresyon islemleri igin kullanilabilen, istatistiksel 6grenme
teorisine dayali gozetimli makine 6grenme algoritmasidir (Cortes & Vapnik
1995°den aktaran: Sevli, 2019: 178). Destek Vektér Makinesi, egitim verisinde

bulunan farkli siniflara ait tiyeleri birbirinden ayirmaya ve bu ayrim sonucunda

55



olusan siniflara en uzak mesafede yer alacak hiper diizlemi bulmaya calisir. Bu

hiper diizlem asagidaki gibi tanimlanir (Yiicebas, 2018: 19).

Sekil 6. Destek Vektor Makinesi

D: Veri Kimesi, : Simf belirteci ve : Veri noktasini1 gosteren p
boyutlu reel vektor iken verilerin her bir noktas: Formiil 2.9°da yer alan bigimde
tanimlanur.

€ € (2.9)

Bu durumda bir 6zellik uzatimdaki hiper diizlem su sekilde ifade edilebilir:

(2.10)
(2.11)

Iki diizlem arasindaki uzakligin hesaplanmasinda;

— (2.12)
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Burada ama¢ marji yani — ifadesini maksimum yapmaktir. Bunun

igin ifadesinin minimize edilmesi gerekmektedir. Eldeki simniflama
probleminin dogrusal olarak siniflara ayrilamadigi durumda elde bulunan
oznitelik uzayr daha yiiksek boyutlara ¢ikarilmalidir. Cekirdek yontemi bu
durumda kullanilir (Baudat vd., 2001°den aktaran: Yiicebas, 2018: 19). Boylece
X’ in n boyutlu bir uzayda bir vektor ¢(.)’nin ise girdi uzayindan yiiksek boyutlu
bir uzaya esleme gerceklestiren dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugu kabul
gordiuginde smiflandirma kararmi gizecek hiper diizlem su sekilde tanmimlanir
(Yiicebas, 2018: 19).

(2.13)

Yukarida yer alan esitlikte egitim verisini yiiksek boyutlu uzaya esleyecek
agirhk katsayisi vektoriinii w temsil etmektedir. Nokta garpimi yerine g¢ekirdek
fonksiyonu kullanilabilir, boylece girdi vektoriiniin  yiiksek boyutlu uzaya
eslenmesi durumu ortadan kaldirilabilir (Yticebas, 2018: 19). Doniistiiriilmiis
uzaydaki i¢ carpimlar orijinal nitelik verisinden yararlanilarak hesaplandig: i¢in
bu benzerlik fonksiyonu K ile gosterilen “cekirdek fonksiyon" olarak
isimlendirilir (Ugar, 2013: 41).

(2.14)

Destek Vektor makinesinde dort ¢ekirdek fonksiyonu yaygin olarak
kullaniimaktadir. Bunlar: Dogrusal Fonksiyon, Polinomiyal Fonksiyon, Sigmoid
Fonksiyon ve Radyal Tabanh Fonksiyondur. Asagida bu cekirdek fonksiyonlarin

aciklamalari ve formiilleri ile birlikte yer almistir.

Dogrusal Fonksiyon: Veriler girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilabiliyor
ise veriyi yiiksek boyuta tasimadan dogrusal cekirdek fonksiyonu vasitasiyla
smiflama islemi gergeklesir. Herhangi bir boyut degeri ya da Kkatsayr bu

fonksiyonda yer almamaktadir (Ugar, 2013: 42).
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(2.15)

Polinomiyal Fonksiyon: Belirli bir derecede girdi vektorlerinin ig
carpimindan  polinomiyal ¢ekirdek fonksiyon olusmaktadir. Fonksiyonun
matematiksel olarak ifade edilis sekli asagidaki gibidir:

(2.16)

d=1 olarak gergeklestiginde polinomiyal fonksiyon dogrusal fonksiyona
doniismektedir (Ugar, 2013: 42).

Sigmoid Fonksiyon: Sigmoid fonksiyou formilinde k ve & gibi iki
parametre icermektedir. Sigmoid, kaynaklari belirli parametreler icin radyal
tabanli fonksiyon ¢alistigini gostermektedir(Ugar, 2013:42).

(2.17)

Radyal Temelli Fonksiyon (RBF): Cekirdek fonksiyonlar arasinda
kullanimi en yaygin fonksiyon Radyal tabanli fonksiyondur. Radyal tabanli
fonksiyona goére R programinda sistem standart ¢iktilari  vermektedir.

Formiilasyonu:

(2.18)

2.4.4. Lojistik Regresyon

Son zamanlarda ekonomi, tip, biyoloji, tarim gibi bir¢cok alanda yaygin
olarak kullanilan Lojistik Regresyon analizi veri setinde bulunan grup sayis: ve
verilerden vyararlanarak ayrimsama modeli elde etmektedir. Daha sonra veri
kiimesine alinan yeni gézlemlerin gruplara atamas: kurulan bu model yardimi ile
yapilmaktadir. istatistikte kullanilan model yapilandirma teknikleri gibi Lojistik
Regresyon analizi de en az degisken kullanarak en iyi uyuma sahip olacak
bicimde bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen bir

model kurmay1 amaglamaktadir (Bircan, 2004: 186).
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Lojistik regresyon analizi, hedef degiskenin oSlgiildiigii 6lgek tiiriine ve
hedef degiskenin segenek sayisina gore tige ayrilmaktadir. Hedef degisken iki
secenekli bir kategorik degiskene sahip ise “ikili Lojistik Regresyon Analizi
(Binary Logistic Regression Analysis)” admi alir. Eger hedef degisken ikiden
daha fazla kategorili sinifli bir degiskene sahip ise “Cok Kategorili/Diizeyli
Isimsel Lojistik Regresyon Analizi (Multinominal Logistic Regression Analysis)”
adm alr. Eger hedef degisken siralama 6lgegiyle elde edilmis ise, bu durumda da
“Sirali Lojistik Regresyon Analizi (Ordinal Logistic Regression Analysis)”
seklinde tanimlanir (Cokluk, 2004: 1363).

Cok kategorili lojistik regresyonda gerceklesen islemlerle ikili lojistik
regresyondaki islemler benzerlik gostermektedir. Bu nedenle hesaplamalara temel
olusturmas: ve daha iyi kavranabilmesi igin tek bagimsiz degisken igeren ikili
lojistik regresyona ait bazi gosterimlere asagida yer verilmistir (Karabulut &
Alpar, 2011°den aktaran: Kartal, 2015: 23):

olasihgi ile  bagimsiz degiskenleri arasindaki iliski asagida yer alan

lojistik fonksiyon ile gosterilmektedir.

.1
9)

Ustiinliik (odds), Bir olayin olma olasihginin, olmama olasiligina orani

seklinde ifade edilmektedir.

(2.20)

Ulutiirk Akman’in (2004) degindigi gibi hedef degisken yalnizca iki deger
aldigindan  parametrelerin ~ tahminleri en kiigiik kareler yontemi ile
gerceklestirilememektedir. Bu sebeble modeli dogrusal hale getirmek igin
(2.21)’de bulunan formiil ile logit dondsiim uygulanarak tahminde kolayhk

saglanmaktadir.
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(2.21)

Hosmer, ve arkadaslar: (2013) tarafindan ¢ok kategorili lojistik regresyon
su sekilde 6zetlenmistir:

Gosterimlerin basit ve anlasilabilir olabilmesi igin hedef degiskenin =0,

=1 ve =2 gibi ii¢ farkhh kategoriden olustugunu varsayalim. adet bagimsiz
degiskenimiz olsun. Ikili lojistik regresyon analizinde tek bir logit fonksiyon
kullanilirken, bu durumda ¢ok kategorili lojistik regresyonda iki logit fonksiyona
ihtiyag vardir. Hedef degiskenin kategorilerinden birisi referans kategorisi olarak

secilmekte ve diger kategoriler ile kiyaslamas: yapilmaktadir.

Bu durumda logit fonksiyonlar;

(2.22)

(2.23)

Her kategoriye ait kosullu olasilik degerleri;

(2.24)

(2.25)

(2.26)
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Hedef degiskenin degeri  yerine 0, 1ve 2 olmak iizere ti¢ adet iKili
nitelik biciminde ifade edilerek olabilirlik fonksiyonu olusturulmaktadir.

dir.
Bu durumda adet gézlemden olusan bir 6rneklemin kosullu olabilirlik

fonksiyonu;

(2.27)

¥ 2 =0=1 fonksiyonunun dogal logaritmasinin alinmasiyla elde edilen
log-olabilirlik fonksiyonu;

(2.28)

Olabilirlik fonksiyonlart (' )’nin  birinci  kismi tirevleri alinarak

bulunmaktadir. =1,2; =0,1,2,..., ve olmak tizere:

.
29)

Bu denklemler sifira esitlenerek c¢oziilmesiyle maksimum olabilirlik
tahmincisi  elde edilmektedir. Eger ki ¢6ziim bulunuyorsa bulunan her ¢6ziim
maksimum ya da minimum olabilecek bir kritik noktayr gostermektedir. Eger
kritik nokta maksimumsa ikinci kismi tiirevler negatif tanimhidir. (Czepiel, 2002:
6-7). Aymi zamanda bu matrisin diger bir 6zelligi de tahminlerin varyans-

kovaryans matrisini olusturur.

(2.30)
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Logistik regresyon modelinin uyum iyiligini belirlemek igin gelistirilmis
yontemlerden biri olan Hosmer-Lemeshow ile uyum iyiligi testi onlu risk gruplari
ve sabit kesim noktasi yontemine gore hesaplanmaktadir (Bircan, 2004: 198)
Modelin uyum iyiligi onlu risk gruplar: ile hesaplanmak istendiginde Hosmer-

Lemeshow istatistigi kullaniimaktadir.

(2.31

Kestirilen modelin uyum iyiligi testi sabit kesim noktas1 yontemiyle

hesaplanmak istendiginde ise, Hosmer-Lemeshow istatistigi kullaniimaktadir.

(2.32)

2.4.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Dogrusal denetimli oriintic tanimaya dayali K-NN algoritmasi, 1951
yilinda Fix ve Hodges tarafindan tanimlanmistir (Lu ve Zhu, 2014: 276). K-NN
algoritmas: 1960’11 yillara kadar biiyiikk 6lgekli veri setlerinde yavas calismasi
nedeniyle popiilerlik kazanamamigtir. 1960’li  yillara  gelindiginde ise
bilgisayarlarin islem yeteneginin artmasi ile birlikte o yillardan giiniimiize gelene
kadar siklikla kullanilan bir algoritma olmustur (Witten vd., 2011’den aktaran:
Balaban & Kartal, 2019: 14). Bu algoritmay: kavramsal olarak Han ve arkadaslari
(2012) su sekilde aktarmistir:

e Veri setinde yer alan ornekler n sayida nitelik tarafindan
tanimlanir.
e Egitim verisi n boyutlu 6rnek uzayinda yer alir. Her bir 6rnek bu n

boyutlu uzayda bir noktay: temsil eder.
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e K-NN algoritmasi, sinifi bilinmeyen bir 6rnek ile karsilastiginda,
ilgili 6rnege en yakin k tane egitim 6rnegini belirleyerek en yakin

oruntu uzayini arar.

Veri setinde bulunan satirlar o6rnekleri, siitunlar da nitelikleri ifade
etmektedir. Buna gore K-NN tanimi kapsaminda, her bir 6rnek ile n sayidaki

nitelik asagidaki gibi ifade edilebilir.

(2.33)

(2.34)

Sinifi belirli olmayan 6rnek igin, belirlenen k tane komsuya olan uzakligin
hesaplanmasinda c¢esitli uzaklik o6lgitleri bulunmaktadir. Uzakliklarin kullanimi
verinin sayisal veya kategorik olma durumuna gore degisiklik gosterir. Sayisal
veriler icin  Oklid, Minkowski, Manhattan gibi uzaklik hesaplamalar:
kullanilirken, kategorik veriler icin Gower uzakligindan faydalanihr (Kartal,

2015: 21)
Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda en ¢ok tercih edilen

uzakliklardan birisi olan Oklid uzaklig1 Denklem 2.35’e gore hesaplanir (Balaban

& Kartal, 2019: 145)

(2.35)

Minkowski uzakligi Denklem (2.36)’e gore hesaplanir (Kreesse & Danko,
2012: 133)

(2.36)
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Manhattan Uzaklhigi ise Denklem (2.37)’e gore hesaplanir (Kreesse &
Danko, 2012: 133).

(2.37)

Gower benzerlik 6lgiisii iki gozlem arasindaki benzerligi bulmak igin

gelistirilmistir. Benzerlik 6l¢iisiiniin hesabi formiil (2.38) ile yapilmaktadir.

(2.38)

Kaufman ve Rouseeuw’a (1990) gore Benzerlik olgtisii 1°den ¢ikarilarak

Gower uzaklik 6lgtisii formiil (2.39) ile bulunabilir.

(2.39)
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UCUNCU BOLUM

MATERYAL VE YONTEM

3.1. ARASTIRMANIN AMACI VE ONEMIi

3.1.1. Arastirmanin Amaci

Bu ¢alisma ile yumurtalik kanser teshisi konulan hastalara ait veri seti i¢in
belirlenen tedaviye yanit, sag kalhm ve lokalizasyon hedef degiskenlerinin
simiflandiriimasina en ¢ok katki saglayan tanimlayici degiskenlerin belirlenmesi
ve hedef degiskenlerine uygulanan veri madenciligi algoritmalarina ait

siiflandirma performanslarinin karsilastirilmas: amaglanmastir.

3.1.2.Arastirmamn Onemi

Saghik alaninda yapilan calismalar ¢ogunlukla tanmmsal istatistikler
tizerinden vyiritilmektedir. Bu durum elde edilen bilgilerin sinirli bir diizeyde
kalmasina sebep olmaktadir. Ancak elde edilecek her anlamli ve dogru bilgi, insan
hayat: igin olduk¢a onemli olup, bu wverilerin birgok yonden incelenmesi
gerekmektedir. Son willarda veri madenciligi yontemlerinin saghk alaninda
kullanilmas: ile bu alanda bulunan veriler farkli agilardan bir¢ok yontemle
incelenerek; hastaliklarin tahmin edilmesi, tedavi siireglerinin belirlenmesi ve
hastaliga yol agan énemli 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmas: saglanmistir. Bu agidan
bakildiginda veri madenciligi siniflandirma algoritmalari kullanilarak yumurtalik
kanseri hastalarindan elde edilen veri setinin farkl agilardan bircok yontemle
analiz edilmesi ¢alismamizin 6nemini gostermektedir. Ayrica yumurtalik kanseri
hastalarina ait degiskenlerin analiz edilmesi sonucunda elde edilen bulgularin,
saglik calisanlarina ve bu alanda ¢alisma yapacak olan akademisyenlere katki

saglayacag: disiintilmektedir.
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3.2. ARASTIRMA HAKKINDA GENEL BILGILER

3.2.1. Arastirmanin Orneklemi

RTEU Egitim ve Arastirma Hastanesi bilgi islem merkezinden talep edilen
yumurtalik kanseri hastalarina ait veriler gerekli izinlerin alinmasi ile Excel
formatinda tarafimiza teslim edilmistir. Ancak bilgi islem merkezinde yasanan
sistem degisikligi nedeni ile hastanede yumurtalik kanseri tanisi konulan tiim
hastalara ulagilamamustir. Bu nedenle Onkoloji bolimiinde bulunan arsivler
uzman yardimiyla taranmus ve yumurtalik kanseri tamisi konulan hasta dosyalar:
incelenmistir. Yaklasik bir hafta boyunca incelenen hasta dosyalar1 bilgi islem
merkezinden elde edilen veriler ile birlestirilmistir. Bu sayede c¢alismada
kullanilan ana kiitle sayisina ulasilmistir. Veri seti hastanenin kurulus tarihi olan
2005 yilindan verilerin elde edildigi 2019 yihina kadar olan hastalar
kapsamaktadir. Calismada bu yillar igerisinde yumurtalik kanseri tanisi konulan

toplam 90 hasta incelenmistir.

3.2.2. Arastirma Simirhihiklan

e Cahsmamn Recep Tayyip Erdogan Universitesi Egitim ve Arastirma
Hastanesi’nden elde edilen veriler ile yiiriitiilmesi,

e (Calismada kanser tiirlerinden yalnizca yumurtalik kanseri hastalarina ait
verilerin incelenmesi,

e Veri setinde bulunan 6rnek sayisinin az olmast,

e Hedef degiskeni olarak yalnizca tedaviye yanit, sag kalm ve lokalizasyon
degiskenlerinin incelenmesi,

e Hastalardan elde edilen verilerin analizinde ise sadece veri madenciligi
simiflandirma  yonteminin ~ kullanilmast  ¢alisgmanin ~ sinirhiliklaring

olusturmaktadir.

3.2.3 Etik Kurul izni

Bu calismada kullanilan veri setinin elde edilmesi igin etik kurul izni,
Recep Tayyip Erdogan Universitesi Bilimsel Arastirmalar Etik Kurulundan
alinmustir (27.02.2019-31.12.2019).
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3.2.4. Veri Toplama Araci
Hastalara ait bilgiler Recep Tayyip Erdogan Universitesi Egitim ve
Aragtirma hastanesi bilgi islem merkezi veri tabani ve arsiv taramas: sonucunda

elde edilmistir.

3.3.VERiI TOPLAMA VE HAZIRLAMA SURECI

Calismada kullanilmak tizere olusturulan veri seti bilgi islem merkezi ve
arsiv taramasi ile elde edilmistir. Bilgi islem merkezinden talep edilen yumurtalik
kanseri hastalarina ait veriler gerekli izinlerin alinmasi itibari ile Excel formatinda
tarafimiza teslim edilmistir. Ancak bilgi islem merkezinden alinan veri setinde
satir ve siitun bilgilerinin karmasik oldugu, analize uygun bir hale getirilmesi i¢in
diizenlemeler yapilmas: gerektigi gorilmistiir. Ayrica bilgi islem merkezinde
yasanan sistem degisikligi nedeni ile hastanede yumurtalik tams: konulan tim
hastalara ulasilamamistir. Bu nedenle Onkoloji bslimiinde bulunan yumurtalik
kanseri hastalarina ait dosyalarinin taranmasi gerekmistir. Ancak arsiv dosyalari
taranmadan once bilgi islem merkezinden elde edilen veri seti degiskenler
siitunda, hastalara ait bilgiler ise satirda yer alacak sekilde diizenlenmistir. Daha
sonra arsivde bulunan hasta dosyalari, veri seti biitiinligiini saglamak icin
diizenlenen Excel dosyas: formatinda taranmistir. Hasta dosyalarinin taranmasi
sonucunda elde edilen veriler Bolim 2.3.3.2°de bahsedildigi tizere bilgi islem
merkezi veri tabanindan alinan veriler ile birlestirilmistir.

Yumurtahk tams: konulan kadin hastalara ait veriler 2005 yilindan 2019
yilina kadar olan hastalar1 kapsamaktadir. Veri setinde, baska hastanede
yumurtalik kanseri tams: konulan ancak tedavisine RTEU Egitim ve Arastirma
hastanesinde devam etmekte olan hastalar da bulunmaktadir. Ancak tedavisine
baska bir hastanede devam etmek {izere dosyasmi alan hastalar bilgilerine
ulasilamamas: sebebi ile ¢alismaya dahil edilememistir. Ayrica yeni tan1 konulan
hasta dosyalarin da ¢ogu bilginin yer almamas: sebebi ile bu hastalara ¢alismada
yer verilmemistir.

Kullanilan veri setinde, hasta kimliginin ac¢iga ¢ikmasina neden olabilecek

bilgiler (tc, ad, soyad, yas, iletisim bilgileri vb.) calisma disinda birakilmistir.
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Ayrica veri setinde tani ca, son ca, hastalarin niiks sonrasi kemoterapi alip
almadig1 ve alinan kemoterapi tedavilerine ait bilgiler de bulunmaktadir. Ancak
bu bilgiler, ¢ok sayida eksik wveri barindirmas: nedeni ile calismada yer
almamigtir. Sag kalim bilgilerinin elde edilmesinde ise veri setinde bulunan tani
tarihi, ex tarihi ve son kontrol tarihleri kullanilmastir.

Ayrica veri setimize ait tamimlayici degiskenlerde 5 adet kayip deger
gozlenmis, bu kayip degerler Bolim 2.3.3.1°deki bilgilerden yola c¢ikarak
bulunduklar: 6zellik grubuna gore en ¢ok tekrar eden degerlerle tamamlanmastir.
Degiskenlerimizin kategorik olmas: sebebi ile kayip verilerin tamamlanmasinda

en ¢ok tekrar eden degerler kullaniimistr.

3.4. VERIYI ANLAMA

Calismada kullanilan veri seti RTEU Egitim ve Arastirma Hastanesi’nde
bulunan yumurtalik kanseri hastalarindan elde edilmistir. Veri tabani ve arsiv
dosyalarinin taranmasi sonucu elde edilen diizensiz veriler Bolkim 2.2°de
bahsedildigi tizere uzman goriisiine basvurularak diizenlenmistir. Diizenlenen veri
setine ait bilgiler dogrultusunda yumurtalik kanseri tizerinde etkili olabilecegi
diistilen degiskenler de yine uzman goriisiine basvurularak belirlenmistir. Bu

islemlerin ardindan ¢alismada kullanilacak veri seti son halini almistur.

3.4.1. Yumurtahk Kanseri Veri Seti icin Kullanilan Degiskenler

Bu calismada kullanilan yumurtalik kanseri veri seti uzman gorisiine
basvurularak olusturulmus, veri hakkinda gerekli bilgiler alinmistir. Ayrica
yumurtalik kanseri ile ilgili ¢alismalar da incelenmistir. Boylelikle disiplinler
arasindaki farkliliklardan olusabilecek bilgi eksikligi giderilmeye calisiimstir.

Uzman gorisiine basvurularak yumurtalik kanseri tizerinde etkili
olabilecegi diisiiniilen Tan1 yasi, Basvuru Sebebi, Debulking, Tiimériin Evresi,
Timoriin Patolojisi, Kemoterapi, Niiks, Tedaviye Yanit, Sag Kalim ve Timoriin
Lokalizasyonu olmak tizeri 10 degisken belirlenmistir. Tedaviye Yanit, Sag Kalim
ve Tumorin Lokalizasyonu hedef degisken olarak segilmistir. Diger degiskenler

ise hedef degiskenlerin siniflandirilmasinda kullanilacak tanimlayici degiskenler
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olarak belirlenmistir. Asagida, calismamizda kullanilan veri setine ait, degiskenler

hakkinda kisaca agiklamalar yapilmistir.

e Tam Yagi: Hastanin yumurtalik kanseri teshisi konuldugu tarihteki yas.

e Bagsvuru Sebebi: Hastalik tanis1 konulmadan 6nce hastalarin acil servislere
basvuruda bulunduklar: sikayetler.

e Debulking: Hastalarin tan1 sonrasi cerrahi bir operasyon gegirip,
gecirmedigini ifade eder.

e Kemoterapi: Hastalarin tan1 sonrasi kemoterapi tedavisi alip, almadigini
gosterir.

e Timor Patolojisi: Yumurtalik kanseri tanisindaki tiimor tiplerini ifade
eder.

e Timoriin Evresi:  Hastalarin yumurtalik kanserinde kaginci evrede
oldugunu belirtir.

e Niks: Tedavide basari gosteren hastalarda, hastaligin yeniden ortaya ¢ikip
cikmadigin: ifade eder.

e Tedaviye Yamit: Hastalarin uygulanan tedavi sonucunda tedaviye
verdikleri yanit: ifade eder.

e Sag Kalim: Tam tarihinden, hastanin 6liim tarihi ya da son muayene
tarihine kadar gegen siireyi belirtir.

e Timoriin Lokalizasyonu: Tumoriin hangi lokalizasyonda yer aldigimi ifade

eder.
3.4.2. Degiskenlerin Frekans Degerleri ve Yiizdeleri

Asagida yer alan tablolarda c¢alismamizda kullanilan veri setine ait

degiskenlerin frekans degerleri ve yiizdeleri verilmistir.
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Tablo 8. Hastalarin Tan Yasina Gore Dagihmlarn

Tan1 Yast Frekans (f) Yiizde (%)
51 yas ve alt1 29 32
52-62 yas 29 32
63 yas Ve tistii 32 36
Toplam 90 100

Tablo 8‘de yumurtalik kanseri teshisi konulan hastalarin tan1 yaslar
bulunmaktadir. Buna gore hastalarin %32’si 51 yas ve altinda, %32’si 52-62

yaslari arasinda ve %36°s1 ise 63 yas ve stii yaslarda bu hastaliga yakalanmistir.

Tablo 9. Hastalarnn Basvuru Sebeplerine Gore Dagihmlan

Basvuru Sebebi Frekans (f) Yiizde (%)
Karinda Sislik 29 32
Karin Agrisi 23 26
Kzzlrmda Sislik ve Karin 9 10
Agrisi

Diger 29 32
Toplam 90 100

Tablo 9°da hastalarin teshis konulmadan 6nce hastaneye basvuru sebepleri
goriilmektedir. Buna gore hastalarin %32’si karinda siskinlik, %26°s1 karin agrist,
%10’u karinda siskinlik ve karin agrisi ve %32’si diger sebeplerden dolay:

hastaneye miiracaat etmislerdir.

Tablo 10. Hastalann Debulking Dagihmlar

Debulking Frekans (f) Yiizde (%)
Pozitif 69 77
Negatif 21 23
Toplam 90 100
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Tablo 10’a bakildiginda hastalarin %77’sinde debulking pozitif, %23’iinde
ise debulking negatif olarak gorilmektedir. Veri seti incelendiginde debulking
negatif olan hastalarin hepsinde timor evresinin Evre 1V oldugu gorilmistir.
Evre IV olan hastalarda kanser neredeyse viicudun tiim organlarina yayilmaktadir.
Bu nedenle bazi durumlarda Evre IV hastalar1 i¢in debulking yapilmas: mimkiin

olmamaktadir.

Tablo 11. Hastalarin Kemoterapi Tedavisine Gére Dagihmlan

Kemoterapi Frekans (f) Yiizde (%)
Aldi 79 88
Almadi 11 12
Toplam 90 100

Tablo 11. incelendiginde hastalarin %88’inin kemoterapi tedavisi aldigs,
%12’sinin  ise kemoterapi tedavisi almadigi gorilmektedir.  Veri  seti
incelendiginde Evre 1l ve Evre Il hastalarin tamami kemoterapi tedavisi
almaktadir. Kemoterapi almayan hastalar Evre | ve Evre IV hastalarindan
olusmaktadir. Bunun nedeni olarak erken evre olan Evre | hastalar igin
kemoterapiye gereksinim duyulmamasi, bazi Evre IV hastalar1 igin kemoterapinin
fayda saglanmayacaginin diisiilmesi ve hastanin istegi dogrultusunda kemoterapi

tedavisinin uygulanmamasi gosterilebilir.

Tablo 12. Hastalarnn Tiimériin Patolojisine Gore Dagilim

Timoriin Patolojisi Frekans (f) Yiizde (%)
Seroz Ca 44 49
Musinoz Ca 5 6
Clear Cell 3 3
Diger 38 42
Toplam 90 100
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Tablo 12’de calismanin ana kiitlesini olusturan hastalara ait timor
patolojileri goriilmektedir. Hastalara ait tiimor patolojilerinin neredeyse yarisini
Seroz Ca olusturmaktadir. Giirdal vd. (2007) ve Giizel vd. (2019) calismalarinda
inceledikleri yumurtalik kanserine ait veri seti igerisinde Seroz Ca daha yaygin
olarak gorilmektedir. Bu durumda mevcut veri setimize ait tiimor patoloji

dagiliminin literatiirle uyumlu oldugu gorilmektedir.

Tablo 13. Hastalarnn Tiimér Evrelerine Gore Dagihm

Timoriin Evresi Frekans (f) Yiizde (%)
Birinci Evre 27 30
Ikinci Evre 2 2
Ugiincii Evre 19 21
Dordiincii Evre 42 47
Toplam 90 100

Tablo 13. incelendiginde hastalarin %30°u yumurtalik kanserinin birinci
evresinde, %2’si kanserin ikinci evresindedir. Yumurtalik kanseri igiincii
evresinde olan hastalar veri setinin %21’ini olustururken, hastaligin doérdiinci

evresinde olanlar ise veri setinin %47°sini olusturmaktadir.

Tablo 14. Hastalarn Niiks Olma Durumlarina Gére Dagihimi

Niiks Frekans (f) Yiizde (%)
Pozitif 48 53
Negatif 32 36
Progresyon 10 11
Toplam 90 100

Tablo 14°te veri setimizi olusturan hastalarin %53’iinde niiks pozitif olarak
gerceklesmektedir. Geriye kalan hastalarin %36°sinda niiks negatif, %11’inde ise

niiks progresyon olarak goriilmektedir.
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Tablo 15. Hastalann Tedaviye Yanitlarina Gore Dagihm

Tedaviye Yanit Frekans (f) Yiizde (%)
Tam Yanit 33 37
Kismi Yanit 13 14
Progresyon 44 49
Toplam 90 100

Tablo 15’te gorildiigii izere hastalarin tedaviye vermis olduklari yanitin

%37°si tam yanit, %14’G kismi yanit, %49’u ise progresyon olarak

gerceklesmistir. Progresyon oraninin yiiksek olmas: baslangic asamasinda olan

Evre | hastalarin tedavi siirecinin heniiz tamamlanmamis olmasindan ve bazi Evre

IV hastalar da ise kanserin tedaviye ragmen hizla yayilmaya ve biiyiimeye devam

etmesinden kaynaklandig: diistiniilmektedir.

Tablo 16. Hastalann Sag Kahima Gére Dagilhim

Sag Kalim Frekans (f) Yiizde (%)
1080 giin ve alt1 58 64
1081 giin ve tstii 32 36
Toplam 90 100

Tablo 16°da veri setimizi olusturan hastalarin %64°i 1080 giin ve alty,

%36°s1 ise 1081 giin ve tstii sag kalima sahiptir.

Tablo 17. Hastalarnn Tiimér Lokalizasyonuna Gére Dagihm

Timoriin Lokalizasyonu Frekans (f) Yiizde (%)
Sol 25 28
Sag 32 36
Sol ve Sag 33 36
Toplam 90 100
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Hastalarin lokalizasyon oranlarinin bulundugu Tablo 17°de hastalarin
%28’inde tiimor lokalizasyonu sol, % 36°sinda tiimor lokalizasyonu sag ve geriye
kalan %36’lik kisimda ise tiimor lokalizasyonu hem sol hem de sag olarak

goriilmektedir.

3.5. MODELIN OLUSTURULMASI

On islemlerinin gerceklestirilmesinin ardindan son halini alan yumurtalik
kanseri hastalarina ait veri setine Naive Bayes, Destek Vektér Makinesi (DVM),
Lojistik Regresyon Analizi, J48 Karar Agaci ve k-En Yakin Komsu algoritmalar:
uygulanmistir. Calismada kullanilan veri madenciligi siniflandirma algoritmalar:
tercih edilirken konuyla ilgili calismalar incelenmistir.

Veri setinin analizinde kullanilmak i¢in  belirlenen siniflandirma
algoritmalarinin performanslarint karsilastirmak icin performans degerlendirme
yontemi olarak 2-kat, 3-kat, 4-kat, 5-kat, 6-kat, 7-kat, 8-kat, 9-kat ve 10-kat ¢apraz
gecerleme ve tabakali %50/%50, %75/%25, %80/%20 ve %90/%10 Hold-Out
kullanilmigtir. K-En Yakin komsu algoritmasinin diger algoritmalarla birlikte
performansinin karsilastirilmas: i¢in diger algoritmalarda elde edilen en yiiksek
smiflandirma performanslari dikkate alinmistir. Bunun yani sira K-En Yakin
Komsu algoritmas: i¢in parametre se¢iminde k komsu sayisi 1’den 10’a kadar
belirlenmistir.

Boylelikle hedef degiskenlerin  siniflandiriimasinda  etkili  olacag:
diistinilen tanimlayici degiskenlerin analiz edilmesi ile hem algoritmalarmin
yumurtalik kanseri tizerindeki siniflandirma performanslar: karsilastirilmis hem
de hedef degiskenler siniflandirma performanslarina goére kiyaslanmistir. Ayrica
hedef degiskenlerin siniflandirilmasina en ¢ok katki saglayan tanimlayici
degiskenler J48 karar agag algoritmast ile ¢izilen karar agaci ile belirlenmistir.

3.6. PERFORMANS DEGERLENDIRME YONTEMIi VE
PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUTLERI
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3.6.1. Performans Degerlendirme Yontemleri

Modellerin  performansint  degerlendirmek igin  birgok  yontem
bulunmaktadir. Ancak bu Dbolimde c¢ahsmada kullanilan  performans
degerlendirme yontemleri iizerinde durulmustur. Bunlar;

Hold-Out: Holdout performans degerlendirme yonteminde elde edilen veri
seti ikiye ayrilir. Veri Setinin bir kismini egitim veri seti olustururken diger
kismini ise test veri seti olusturmaktadir. Egitim asamasinda model olusturulmasi
icin egitim seti, belirlenen siniflandiricinin egitiminde kullanilmaktadir. Bu
adimda model parametreleri igin en iyi degerler ve uygun performans olgiisii
tespit edilir. Olusturulan modelin genel performansini bulabilmek igin ise test veri
seti kullanilmaktadir. Kullanilan bu performans degerlendirme yontemin iki temel
dezavantaji bulunmaktadir. Birincisi veri setinde az verinin bulunmasi ile test veri
seti icin yeteri kadar ornegin ayrilamayacak olmasidir. Ikinci dezavantaj ise,
egitim ve test veri seti bir defaya 6zgii olmak tizere birbirinden ayrildigindan,
gerceklesen hata oraninda bu ayrimdan ortaya ¢ikan sorunlar yasanabilir (Kartal,
2015: 30).

Tabakali Ornekleme (Stratified Sampling): Baz: veri setlerinde ¢ikt1 degeri
birer smif olabilir bu durumda bazi siniflara ait ornekler ¢ok az veyahut hig
olmayabilir. Smif oranlarinin korunmasi bu gibi durumlarda beklenebilir. Bu
sebeple tabakali 6rnekleme tercih edilmektedir, ancak ¢ikti degeri bir sinif yerine
niimerik bir deger oldugunda bu yontemden yararlanilamaz (Kartal, 2015: 30).

Capraz Gegerleme (Cross Validation): Capraz gegerleme iki farkli sekilde
uygulanabilmektedir. Bunlardan birincisi k-kat capraz gecerleme, ikincisi ise
birini disarida birak ¢apraz gegerlemedir. Veri seti k-kat gapraz gecerleme ile k
esit parcaya ayrilir. Ayrilan k par¢adan her defasinda bir tanesi test igin
kullanilirken, k-1 tane parca ise egitim icin kullanilmaktadir. Sonugta ayrilan k
par¢a sayist kadar hata orami elde edilmekte ve tim tahmin hatasinm
hesaplayabilmek i¢in hatalarin ortalamas: alinmaktadir. Birini disarida birak
capraz gegerleme yonteminde ise, veri setinde her defasinda sadece 1 6rnek test
veri seti olarak kullanilirken, geriye kalan o6rnekler ise egitim veri seti olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle veri setindeki ornek sayisinin ¢ok az oldugu

durumlarda birini disarida birak yonteminden faydalaniimaktadir.
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3.6.2. Performans Degerlendirme Olgiileri

Saptona ve arkadaslari’nin (2018) degindigi gibi model performans
degerlendirme olgiitleri, veri madenciligi algoritmalarinin olusturdugu modellerin
ne kadar dogru sonuglar elde ettigini anlayabilmek igin kullanilmaktadir. En iyi
performans:t  sergileyen  algoritmalart  bulabilmek  ve  algoritmalarin
performanslarini karsilastirmak i¢in de yine bu o6lgiitlerden yararlaniimaktadir.
Model igin elde edilen sonuglarin basarisinin 6l¢iilmesinde ve performanslarmin
karsilastirilmasinda en sik kullanilan ve kullanilmas: oldukga basit olan &lgiitler
dogruluk degeri ve hata oramdir. Bu olgiitlerin hesaplanmas: igin karmasiklik
matrisi (confusion matrix) kullanilmaktadir. Tablo 1.” de iki smifl1 veri setine ait

modelin karmasiklik matrisi gosterilmistir.

Tablo 18. Karmasikhk Matrisi (Confusion Matrix)

Gergek Sinif Degeri
Pozitif Negatif
Tahmin  Edilen Pozitif Dogru Pozitif Yanls Pozitif
Sinif Degeri (TP) (FP)
Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif
(FN) (TN)

Dogru Pozitif (TP): Gergek sinif degeri pozitif olan model tarafindan sinif

degeri de pozitif olarak tahmin edilen dogru siniflandirilmis 6rneklerin sayisidir.

Yanhs Pozitif (FP): Gerg¢ek simif degeri negatif olan model tarafindan
siif degeri pozitif olarak tahmin edilen yanhs siniflandirilmis  6rneklerin

sayisidir.
Dogru Negatif (TN): Gergek sinif degeri negatif olan model tarafindan

siif degeri de negatif olarak tahmin edilen dogru siniflandirilmis 6rneklerin

sayisidir.
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Yanhs Negatif (FN): Gergek degeri pozitif olan model tarafindan sinif

degeri negatif olarak tahmin edilen yanhs siniflandirilmis 6rneklerin sayisidir.

Algoritmalarin olusturdugu modellerin performanslarini degerlendirmek
ve Karsilastirmak i¢in dogruluk orani ve hata orani disinda ¢esitli olgtitlerde
bulunmaktadir. Bu o6lgiitlerin  hesaplanmasinda da yine karmasiklik matrisi
tizerindeki degerler kullanilmaktadir. Bu dlgiitlerin bazilarina asagida agiklamalar:
ile birlikte yer verilmistir.

Kappa Istatistigi (Kappa Statistics): iki kiimenin birbiriyle ne derecede
uyumlu oldugunu gosterir. Kappa istatistigi sonucunda elde edilen degerler (0-1)
arasinda yer ahr. Kappa istatistigi= 0 ise siniflandirilmis iki kiime arasinda hig
uyum bulunmamaktadir. Kappa istatistigi= (0,40-0,59) arasinda ise iki kiime
arasinda orta seviyede bir uyum bulunmaktadir. Kappa istatistigi= (0,60-0,79] ise
iki kiime arasinda iyi seviyede bir uyum vardir ve Kappa istatistigi = (0,80-0,99)
ise iki kiime arasinda ¢ok iyi seviyede bir uyum bulunmaktadir. Eger Kappa
istatistigi= 1 ise iki kiime birbirleriyle mitkemmel bir uyum igerisindedir. (Landis
& Koch, 1977).

Dogruluk Orane: Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP+TN) toplam
ornek sayisina (TP+FP+TN+FN) oranidir (Nizam&AKkin, 2014: 4).

Dogruluk=TP +TN/TP+ TN +FP + FN (2.1)

Hata Oranz: Yanls siniflandirilmis 6rnek sayisimin (FP+FN) toplam 6rnek
sayisina (TP+FP+TN+FN) oramdir (Nizam&Akin, 2014: 4).

Hata Oran1=FP + FN/ TP +TN + FP +FN (2.2)

Duyarliik (Recall): Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam

pozitif 6rnek sayisina oranmidir (Nizam ve Akin, 2014: 4).
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Duyarliik =TP / TP + FP (2.3)

Kesinlik (Precision): Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin(TP)
siifi pozitif olarak tahmin edilmis toplam pozitif 6rneklem sayisina (TP+FN)
oranidir. (S1k, 2014: 104).

Kesinlik= TP / TP + FN (2.4)

Yanhs Pozitiflik Oram (False Positive Rate): Yanhs olarak
smiflandirilmis pozitif érneklerin gergek sinifi pozitif olan tim 6rneklere oranina
yanlis pozitiflik orani denir (Sik, 2014: 105).

Yanls pozitif oran1 = FP / FP + FN =1- Belirleyicilik (2.5)

Yanhs Negatiflik Oram (False Negative Rate): Yanhs olarak
smiflandirilmis negatif ornek sayisinin gercek smifi pozitif olan tim 6rnek
sayisina oranidir (Kartal, 2015: 34).

Yanlis negatif oran1 = FN / FN + TP = 1- Duyarhlik (2.6)

F Olgiitii (F Measure): Performanslarin Kkarsilastirmasinda kesinlik ve
duyarhilik olgiitleri tek basina yeterli degildir. Her iki olgiitii beraber
degerlendirmek daha dogru sonuglar elde etmemizi saglar. Bu nedenle her iki
olgiitiin birlikte degerlendirmek igin kesinlik ve duyarlilik 6lgitlerinin harmonik

ortalamasi olan F-Olgiitii kullanilir (Nizam ve Akin, 2014: 4).
F-Olgiitii = (2 * Kesinlik * Duyarllik) / (Kesinlik * Duyarlilik) (2.7)
3.7. MODELIN UYGULAMA GECIRILMESI
Hedef degiskenlerin simiflandirilmas: igin veri seti hakkinda gerekli

bilgiler edinilmis ve ilgili literatiir taramalar1 yapilmistir. Daha sonra hedef

degiskenlerin siniflandiriimasinda kullanilacak olan tamimlayici degiskenler
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belirlenmistir. Tanimlayici degiskenlerde eksik veriye rastlanmis, bu eksik veriler
yine o degisken sinifina ait en ¢ok tekrar eden degerler ile tamamlanmistir.
Uzman gorisii ile elde edilen veri seti yine uzman goriisiine basvurularak analize
hazir hale getirilmistir. Bu asamalarin tamamlanmasinin ardindan higbir eksikligin
veya sorunun ortaya g¢ikmamasiyla modellerin basarim ve performanslarinin
karsilastirilmasi i¢in kullanilacak yontem ve olgiitler secilmistir.

Veri madenciligi siniflandirma algoritmalarinda olusturulan modellerin
analiz siirecinde kullamilmas: igin  Bolim 3.5.1°de bulunan performans
degerlendirme yontemleri ve Bolim 3.5.2°de yer alan performans degerlendirme
Olctitleri  belirlenmistir. Hedef degiskenlere veri madenciligi siniflandirma

algoritmalarinin uygulanmasi ve elde edilen bulgulara Boliim 4°de yer verilmistir.
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DORDUNCU BOLUM

YUMURTALIK KANSERI VERI SETINE VERI MADENCILIGI
SINIFLANDIRMA ALGORITMALARININ UYGULANMASI

Bu bolimde, yumurtalik kanseri hastalarindan elde edilen veri setine
Bolim 2.5” te bahsi gegen siniflandirma algoritmalar: uygulanmis ve her hedef
degisken igin karar agaci gizilmistir. Ayrica Bolim 3.5.2°de yer alan performans
degerlendirme olgiitleri ile modellerin performans degerleri hesaplanmis ve
algoritmalar birbiri ile kiyaslanmistir. Oncelikle her bir hedef degiskenine, tiim
algoritmalar uygulanarak algoritmalarin performanslar: karsilastirilmistir.  Her bir
hedef degiskeni igin kullanilan algoritmalar, veri seti, tanimlayici degiskenler,
performans degerlendirme yontemi ve parametre secim bilgisi 6zet bir tablo
biciminde sunulmustur. Daha sonra uygulanan her siniflandirma algoritmasi igin
tim hedef degiskenlerine ait dogru siniflandirma oranlari karsilastirilmastir.
Siniflandirma algoritmalar1 i¢in kullanilan veri seti, hedef degiskeni, tanimlayici
degisken, performans degerlendirme yontemi ve parametre segcimin bilgisi 6zet bir

tablo halinde ortaya konulmustur.
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4.1. TEDAVIYE YANIT HEDEF DEGISKENI iCiN ELDE EDILEN

BULGULAR

Veri Seti

Overca_csv

Hedef Degisken

Tedaviye Yanit (Tam Yanit/Kismi Yanit/Progresyon)

Tanimlayici

Tan1 Yasi, Basvuru Sebebi, Debulking, Timoriin Evresi,
Tumor Patolojisi, Kemoterapi, Niiks, Tiimoriin

Degisken Lokalizasyonu, Sagkalim
Kullanilan Naive I K-En Yakin Komsu
Algoritmalar Bayes DVM | Lojistik 148 Algoritmasi
e Tabakali 2-kat, 3-kat, 4-kat, 5- e Tabakal1 3-Kkat,
kat, 6-kat, 7-kat, 8-kat, 9-kat ve 7-kat ve 9-kat
Performans 10-kat ¢apraz gegerleme capraz
Degerlendirme e Tabakal1 6rnekleme kullanilarak gegerleme
Yontemi %50/%50, %75/%25, %80/%20
ve %90/%10 oranlarinda Hold-
Out
K komsu sayisi
Par_ametre Yok 1°den 10’a kadar
Secimi

belirlenmistir.

Tablo 19. Tedaviye Yanit Hedef Degiskeni Analiz Ozeti
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Naive Bayes Algoritmas: ile elde edilen en yiiksek dogru siniflandirma
performans: %90%10 tabakali Hold-outta %88,9 olarak bulunmustur. Kappa
istatistigi en yiiksek 0,79 ile %90%10 tabakali Hold-Outta gergeklesmistir. En
yiiksek kesinlik degeri %90%10 tabakali Hold-Out ile 1,00 olarak bulunmustur.
En vyiiksek duyarlilbik degeri ise 0,89 ile %90%10 tabakali Hold-Outta
gergeklesmistir. F-olgiitii incelendiginde ise en yiiksek performans %90%10
tabakali Hold-Out ile 0,93 olarak bulunmustur.

DVM algoritmasiyla elde edilen en yiiksek dogru smiflandirma %50%50
tabakali Hold-Out ile %80 olarak elde edilmistir. Kappa istatistigi en yiiksek 0,65
olarak 3-kat ¢apraz gegerleme ile bulunmustur. En yiiksek kesinlik degeri 0,83 ile
%50%50 tabakali Hold-Outta gerceklesmistir. Duyarlhilik degeri en yiiksek 0,80 ile
%50%50 tabakali Hold-Outta goriilmiistiir. En yiiksek F Olgiitii ise %90%10
tabakali Hold-Outt ile 0,82 olarak elde edilmistir.

Lojistik Regresyon ile elde edilen en yiikksek dogru simiflandirma
performans: %50%50 tabakali Hold-Out ile %73,3 olarak bulunmustur. Kappa
istatistigi en yiiksek 0,54 olarak %50%50 tabakal: Hold-Out ile elde edilmistir. En
yiiksek Kesinlik degeri 0,89 ile %90%10 tabakali Hold-Outta gergeklesmistir.
Duyarlihik degeri en yiiksek 0,73 ile %50%50 tabakali Hold-Outta gorilmistiir.
En yiiksek F Olgiitii ise 0,76 ile %90%10 tabakal: Hold-Outta bulunmustur.

J48 algoritmasiyla en yiiksek dogru smiflandirma performans: %80 olarak
7-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir. Kappa istatistigi en yiiksek 0,65 ile 7-
kat capraz gegerlemede bulunmustur. En yiiksek kesinlik degeri 0,87 ile %90%10
tabakali Hold-Outta gergeklesmistir. Duyarlilik degeri en yiiksek 7-kat capraz
gecerleme ile %80 olarak goriilmiistiir. En yiiksek F Olgiitii ise 0,78 ile 7-kat
capraz gegerleme ve %90%10 tabakali Hold-Outta bulunmustur.
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Ortalama Dogruluk (T.Yanit)
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Sekil 7. Tedaviye Yant Hedef Degiskenine Ait Ortalama Dogruluk

Tedaviye Yanit hedef degiskenine tiim algoritmalarin uygulanmas: sonucu
elde edilen ortalama dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir. Naive Bayes algoritmasi
icin elde edilen en yiiksek siniflandirma performans: %88,9 ile %90%10 tabakal
Hold-Outta gergeklesmistir. DVM algoritmas: igin en yiiksek siniflandirma
performans: %80 ile %50%>50 tabakali Hold-Outta, Lojistik Regresyon igin %73,3
ile 50%50 tabakali Hold-Outta ve J48 algoritmasi igin ise %80 ile 7-kat gapraz
gecerlemede gorilmistir. Bu sonuglar dogrultusunda, tedaviye yamit hedef
degiskeni i¢in dogru simiflandirma oran1 agisindan en iyi performans: Naive Bayes
algoritmas: sunmustur. En disiik performans ise Lojistik Regresyon algoritmasi

ile gerceklesmistir.

Tedaviye yanit hedef degiskenine K-En Yakin Komsu algoritmasinin
uygulanmas: asamasinda, en yiiksek k parametresini elde etmek icin performans
degerlendirme yontemi olarak 3-kat, 7-kat ve 9-kat c¢apraz gecerleme
kullanilmigtir. Ayrica k’nin en yiiksek degere ulasabilmesi i¢in 1°den 10°a kadar

ayri ayri uygulanmstir.
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Tablo 22. Tedaviye Yamt Hedef Degiskeni Analizinde Kullamlan K-

En Yakin Komsu Algoritmasina Ait Performans Olgiileri.

Tabakalh 3-Kat Capraz Gegerleme

K K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Dogru

Siniflanchirma 72,2% 73,3% 744% 756% 76,7% 77,8% 77,8% 77,8% 77,8% 77,8%
Oram

Kappa istatistigi 0,53 054 055 057 058 060 060 060 060 0,60
Duyarlilik 0,72 073 074 076 0577 0,78 0,78 0,78 0,78 0,78
Kesinlik 0,72 o071 072 074 077 0,76 0,76 0,76 0,76 0,69
F Olciitii 0,72 072 072 073 074 0,74 074 0,74 074 0,72
ROC Alan 0,85 08 087 08 08 087 087 087 087 0,87
MAE 0,20 021 022 023 024 025 0,26 0,26 027 0,28
RMSE 0,38 034 03 03 03 034 03 03 036 0,36
RAE 49,2% 51,1% 54,4% 57,5% 60,0% 61,1% 63,7% 64,7% 66,6% 68,1%
RRSE 83,8% 759% 77,0 77,0% 775% 76,4% 77,5% 78,3% 79,0% 79,2%

Tabakah 7-Kat Capraz Gegerleme

K K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Dogru

Siniflandirma 74,4% 75,6% 74,4% 756% 76,7% 76,7% 75,6% 76,7% 77,8% 77,8%
Oram

Kappa Istatistigi 0,57 058 055 057 058 058 056 058 060 0,60
Duyarhilik 0,74 0776 074 076 0577 0,77 0,76 0,77 0,78 0,78
Kesinlik 0,73 073 o071 072 078 0,78 0,75 0,76 0,76 0,76
F Olciitii 0,73 074 o071 072 074 0,74 0,72 073 0,74 0,74
ROC Alan 0,81 o087 08 08 08 08 08 08 09 0,89
MAE 0,21 021 022 023 022 023 024 024 025 0,26
RMSE 039 036 03 03 034 034 034 034 034 034
RAE 50,9% 52,4% 54,4% 56,1% 554% 57,7% 59,6% 60,2% 61,7% 63,2%
RRSE 87,3% 80,4% 77,7% 77,4% 75,6% 754% 758% 76,0% 75,6% 76,3%

Tabakah 9-Kat Capraz Gegerleme

K K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Dogru

Simiflandirma 73,3% 74,4% 73,3% 74,4% 75,6% 75,6% 756% 76,7% 76,7% 76,7%
Oram

Kappa istatistigi 054 055 052 054 05 056 056 058 058 0,58
Duyarhhik 0,73 074 073 0,74 076 076 0,76 0,77 0,77 0,77
Kesinlik 0,70 o074 o064 066 068 068 068 068 068 0,68
F Olgiitii 071 071 068 069 07 070 070 071 0,71 0,71
ROC Alam 084 o087 087 08 08 08 08 08 089 0,89
MAE 020 020 022 022 05 024 024 025 025 0,26
RMSE 038 034 03 034 034 034 034 034 034 035
RAE 48,1% 49,6% 53,5% 53,7% 555% 58,1% 59,3% 61,3% 62,7% 64,0%
RRSE 83,8% 76,7% 77,3% 75,7% 754% 76,0% 76,4% 758% 76,4% 77,1%
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Tedaviye yamt hedef degiskenine K-En yakin komsu algoritmasmin
uygulanmasi ile elde edilen sonuglara gore 3-Kat ¢apraz gegerleme igin en yiiksek
simiflandirma k=6, 7, 8, 9 ve 10 iken % 77,8 olarak gerceklesmistir. Kappa
istatistigi en yiiksek k=6, 7, 8 ve 9 iken 0,60 olarak bulunmustur. Duyarlilik degeri
ise en yiiksek k=6, 7, 8, 9 ve 10 iken 0,78 olarak elde edilmistir. En yiiksek
kesinlik degeri k=5 iken 0,77 olarak goriilmiistiir. F Olgiitii ise en yiiksek k=5, 6,
7, 8 ve 9 iken 0,74 olarak bulunmustur.

Tabakal: 7-kat capraz gecerleme igin en yiiksek smiflandirma k=9 ve 10
iken %77,8 olarak gorilmustir. Kappa istatistigi en yiiksek k=9 ve 10 iken 0,60
olarak elde edilmistir. Duyarlilik degeri en yiiksek k=9 ve 10 iken 0,78 olarak
bulunmustur. En yiiksek kesinlik degeri k=5 ve 6 iken 0,78 olarak gergeklesmistir.
F Olciitii ise en yiiksek k=5, 6, 9 ve 10 iken 0,74 olarak elde edilmistir.

Tabakali 9-kat ¢apraz gegerleme i¢in en yiiksek siniflandirma performans:
k=8, 9 10 iken %76,7 olarak gerceklesmistir. Kappa istatistigi en yiiksek k=8, 9 ve
10 iken 0,58 olarak goriilmistir. Duyarlilik en yiiksek k=8, 9 ve 10 iken 0,77
olarak bulunmustur. Kesinlik k=2 iken 0,74 olarak elde edilmistir. F Olgiitii ise en

yiiksek k=2, 8, 9 ve 10 iken 0,71 olarak gergeklesmistir.

Ortalama Dogruluk (T.Yanit)
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73,00%
72,00%
71,00%
70,00%

K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10

=@=3-Kat =fll=7-Kat 9-Kat

Sekil 8. Tedaviye Yanit Hedef Degiskenine Ait K-En Algoritmasi ile
Elde Edilen Ortalama Dogruluk
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Sekil 8’de vyer alan grafik incelendiginde, k-En Yakin Komsu
algoritmasinin tedaviye yamit hedef degiskenine uygulanmasi sonucunda, en
yiiksek smiflandirma performans: 3-kat c¢apraz gecerleme ve 7-kat capraz
gegerleme ile %77,78 olarak elde edilmistir. Ayrica elde edilen diger

siiflandirma oranlari da %70’in tizerinde gergeklesmistir.

Tablo 23. Tedaviye Yanit Hedef Degiskeni I¢in Elde Edilen Olgiitlerin

Karsilastirilmasi

Lojistik J48 Karar | K-En Yakin
Naive DVM Regresyon Agaci Komsu
Bayes Algoritmasi
Dogru
Siniflandirma %88,9 %80 %73,3 %80 %77,78
Oram
F-Olgiitii 0,93 0,80 0,76 0,78 0,74

Tablo 23’te bulunan sonuglar incelendiginde dogru smiflandirma 6lgiitiine
gore en iyi performans Naive Bayes algoritmasinin %88,9 dogruluk derecesiyle
elde edilmistir. Bu olgiite gore J48 algoritmasindan sonra en iyi performans ayni
smiflandirma oranmina sahip DVM ve J48 Karar Agaci ile elde edilmistir. Bu
algoritmalar: siras1 ile K-En Yakin Komsu ve Lojistik Regresyon algoritmalar:
takip etmektedir.

F-Olgiitiiniin incelenmesi, bu dl¢iitiin hesaplanmasinda kullanilan kesinlik
ve duyarlilik dlgiitlerinin birlikte incelenmesine olanak saglayacaktir. Bu yiizden
F-Olgiitiiniin karsilastirma olgiitii olarak kullanilmasinin daha kapsayici olacag:
diisiiniilmiistiir. F-Olciitiine baktigimizda en yiiksek sonu¢ Naive Bayes
algoritmasi ile gerceklesmistir. En diisiik sonug ise Lojistik regresyon algoritmasi
ile elde edilmistir. F-Olgiitii icin en yiiksek ve en diisik sonuglara sahip
algoritmalarin dogru siniflandirma oraminda da ayni performans siralamasina
sahip olduklar1 gorillmistir. Sekil 9’da tedaviye yanit hedef degiskenine J48
algoritmasinin uygulanmasi ile elde edilen en yiiksek dogru siniflandirma oranina

sahip 7-kat ¢apraz gegerleme igin ¢izilen karar agag yapisi verilmistir.
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Sekil 9’da hastalarin tedaviye vermis olduklari yanitlarin tahmin
edilmesinde J48 algoritmasinin ¢izmis oldugu aga¢ yapisi gorilmektedir.
Agaclandirma tanimlayici degiskenlerden niiks degiskeni ile baslamistir. Niiks
eger progresyon ise tedaviye verilen yamtin da progresyon oldugu goriilmektedir.
Niiks eger negatif ise debulkinge bakilmaktadir. Debulking pozitif ise tedaviye
verilen yanit tam yanit olarak gergeklesmektedir. Debulking eger negatif ise
basvuru sebebine bakilir. Basvuru sebebi karinda sislik, diger ve karinda sislik-
agr1 ise tedaviye yanit kismi yanit olarak gergeklesmektedir. Karin agrisi ise
tedaviye yanit, progresyon olarak gergeklesmektedir.  Niiks eger pozitif ise
timorin patolojine gidilir. Timorin patolojisi Seroz Ca ve Musinoz Ca ise
tedaviye verilen yamtin progresyon, Clear Cell ise tedaviye verilen yanitin pozitif
oldugu gorilmektedir. Timorin patolojisi diger ise tiimorin evresine gidilir.
Tamor ikinci ve dordinci evre ise tedaviye yanit progresyon olarak
gergeklesmektedir. Birinci ve iigiincii evre ise tedaviye verilen yanitin tam yanit

oldugu goriilmektedir.

4.2. SAG KALIM HEDEF DEGISKENi iCiN ELDE EDILEN
BULGULAR
Tablo 24. Sag Kalim Hedef Degiskeni Analiz Ozeti.

Veri Seti Overca_csv
Hedef Degisken Sagkalm (1080 giin ve alt/1081 giin ve iistii)
Tan1 Yasi, Basvuru Sebebi, Debulking, Tiimériin Evresi,
Tanmlayici I o - .
< Tumor Patolojisi, Kemoterapi, Niiks, Tedaviye Yanit,
Degisken o .
Timoriin Lokalizasyonu
Kullanilan Naive _— K-En Yakin Komsu
Algoritmalar Bayes DVM | Lojistik 148 Algoritmasi
e Tabakali 2-kat, 3-kat, 4-kat, 5- e Tabakal1 3-Kkat,
kat, 6-kat, 7-kat, 8-kat, 9-kat 8-kat ve 9-kat
ve 10-kat capraz gegerleme capraz
[P)itfsrrl?n%niime e Tabakal: 5rnekleme gegerleme
Vintom kullanilarak %50/%50,
%75/%25, %80/%20 ve
%90/%10 oranlarinda Hold-
Out
K komsu sayis1 1’den
gar.a”?e”e Yok 10’a kadar
eeimi belirlenmistir.

90



%9'26  %L'ZZT  %T'LTT  %T'vel  %V'9TT  %S'SOT  %E'ZTT %S0T %V'9ZT  %S'2el  %h'¥IT  %v'9TT  %9'8TT 3syy
%Z'SS  %T'L6  %6'88  %Y'S8  WL'L9  %9'SS  %6'79  WS'TL  %8'6L  %6'VL  %E'S9  %L'L9  %0'0L avy
850 5.'0 120 £9'0 95'0 15'0 ¥5'0 850 190 65'0 550 95'0 150 ISINY
£€'0 950 050 070 €0 92'0 62'0 £e'0 L£'0 vE'0 0€'0 €0 ze'0 avin
610 850 190 £5'0 59'0 €0 89'0 #9'0 190 190 89'0 19'0 59'0 ey 00y
69'0 L£'0 vr'0 050 69'0 5.'0 120 19'0 ¥9'0 59'0 040 69'0 89'0 mnd|Q 4
18'0 610 6.0 £9'0 69'0 5.0 120 19'0 ¥9'0 59'0 120 69'0 89'0 A1uIseN
19'0 vr'0 050 09'0 69'0 ¥2'0 120 19'0 £9'0 99'0 040 69'0 89'0 smpreAng
L£'0 ZT'o IT'0 800 €0 S0 9e'0 82'0 220 220 9e'0 £e'0 620 13nsnelsy eddey|
%L'99  %b'vy  %0'0S %009  %6'89  %Y'vL  %T'TL  %L'99  %E'€Y  %9'G9  %0'0L  %6'89  %8'L9 RULIPURIIUIS Hmwm
0T%06% 02%08% GZ%S.% 0S%05% 18%-0T  ¥1&4-6  1&-8  1e-L 19  I&-G  1-v 1€ 1&g WAG
%T'89 %S08 %978 %I'C6  %E'S6  %Z'S6  %L'V6  %I'66  %Z'96  %8'96 %096 %I'T6  %G'S6 3s4Y
%T'T9  %9'TL  %IVL  %6'T8  %L'9L  %0'LL  %V'9L  %Z'T8  %Z'8L  %8'LL  %I'8L  WB'EL  %I'SL avy
Zr'o 67'0 050 87'0 9%'0 9%'0 S0 10 9%'0 9%'0 9%'0 vr'0 9v'0 ISINY
L€'0 70 Zr'o 8€'0 SE'0 SE'0 SE'0 L€'0 9e'0 9e'0 9€'0 ve'0 9e'0 avin
6.0 8L'0 88'0 2'0 ¥2'0 ¥2'0 5.0 2.0 £L'0 £L'0 £L'0 11'0 ¥1'0 wely 00y
69'0 950 v'0 99'0 0.0 89'0 69'0 89'0 69'0 89'0 89'0 vL'0 99'0 mnd|Q 4
2L'0 69'0 6.0 99'0 0.0 69'0 69'0 89'0 040 89'0 69'0 v.'0 19'0 ANUISE
19'0 950 050 19'0 0.0 89'0 69'0 89'0 69'0 89'0 89'0 £L'0 99'0 ympreAng
8T'0 02'0 IT'0 62'0 Se'0 €0 €0 0€'0 vE'0 0€'0 1€0 £7'0 120 13nsnelsy edde
%L'99  %9'GS  %0'0S  %L'99  %0'0L  %8'l9  %6'89  %8'L9  %6'89  %8'L9 %829  WE'EL  %9'SY eLLITpUBIUIS nIZ0Q
0T%06% 02%08% GZ%S/% 0S%05% 1B%-0T 16 ¥&-g 18-, 19 I  1e-p 1€ 14 sokeg anreN

113|13] Q SUBWIOMSd uLIe[ew 0By uejtue|Iny spuizijeuy 1usx$idaq JIPIH wije) $es 'Gg ojqel

91



%€ '88 %.'.8 %I'C6  %E'BOT  %8'60T %E'60T %S0T  %EOTT  %V'OTT  %Z'EIT  %S00T  %0'96  %8'T0T ERSE
%8'18 %8'9. %8'08 %6'68  %5'88  %0'98  %V'?8  %E'68  %.L'88  %L'68  WE'6L  WI'LL  %.L'€8 3Ivd
G50 €50 95'0 G50 €5'0 250 6v'0 €50 €50 ¥5'0 8’0 97'0 60 3SINY
67'0 v7'0 S7'0 2o 7'0 or'0 8€'0 70 T7'0 70 9g'0 G€'0 820 Ivin
GL'0 18'0 €8'0 G9'0 190 ¥9'0 G9'0 09'0 €9'0 29'0 0.'0 7.0 190 ey 00
70 €50 160 G50 ¥9'0 €9'0 69'0 190 650 ¥9'0 69'0 120 ¥9°'0 mm|Q 4
¥8'0 18'0 08'0 650 ¥9'0 €9'0 69'0 09'0 85'0 G9'0 69'0 0.'0 590 AluIsaM
70 95'0 G50 09'0 ¥9'0 ¥9'0 0L'0 29'0 09'0 €9'0 69'0 120 €9'0 YpreAng
ST'0 G2'0 €2'0 0T'0 02'0 8T'0 0g'0 eT'o 60'0 €2'0 1€°0 Ge'o v2'0 13nsnelsy eddeyy
%l v %9'5S %9'7S %0'09  %W'Y9  %P'Y9  %0'0L  %C'?9 %009  %E'EY  %6'89  WI'TL  %E'EY BULIPUR|JIUIS Hmmm
0T%06% 02%08% GC%S.% 0G%05% ¥&4-0T  I-6  ¥-8 1L  ¥-9 18]G $1o> B > ORI | Frd 8y
%L'ES %9'08 %L'T6  %E'EET  %B'EOT  %E'00T %826  %9'TIT  %LTIT %E'BOT  %E'B0T  %0'EIT  %¥'60T 354
%0'9¥ %L'CL %L'LL  %9'EOT  %eC'SL  %Y'TL  %0'69  %S'T8  %V'T8  %G'9.  %9'GL  %6'EL  %L'E9 avy
v€'0 670 G50 89'0 05'0 87'0 L'0 50 50 2580 2s'0 750 250 IS
82'0 zr'o 70 67'0 GE'0 €€'0 2€'0 L€'0 LE'0 Ge'0 Ge'o v€'0 620 Ivin
00'T 810 6.0 09'0 €L'0 GL'0 9.'0 §9'0 69'0 89'0 69'0 0L'0 v1'0 ey 00
06'0 67'0 160 160 69'0 TL'0 TL'0 29'0 €9'0 190 G9'0 99'0 690 mm|Q -
€6'0 99'0 08'0 160 69'0 2L'0 TL'0 29'0 790 190 §9'0 89'0 690 AuIsaM
68'0 050 G50 150 69'0 TL'0 TL'0 29'0 29'0 89'0 99'0 99'0 69'0 sipreAng
€L'0 €T'0 €2'0 000 €0 80 9g'0 8T'0 120 92'0 2e'o 82'0 Z€'0 13nsnelsy eddey
%6'88 %005 %9'7S %I'TS  %6'89  %I'T.  %I'TL %279 %279 %829  %9'G9  %9'S9  %6'89 BULIpURIIUIS Hm“m
0T%06% 02%08% GZ%S.% 0G%05% ¥4-0T 16  1&-8 1L 19  1G $1o> B 1> ORI | Frd snsifo

113|013 SUBWI0JISd ULIR|ewlLIon|Y uejiue|ny spuizijeuy 1UsXSISaq JOPIH wijey| des (WweAsq) "9z o|gel

92



Tablo 25’te Naive Bayes Algoritmasi igin en yiiksek siniflandirma 3-kat
capraz gegerleme ile %73,3 olarak bulunmustur. Kappa istatistigi en yiiksek 0,43
olarak 3-kat capraz gecerlemede gergeklesmistir. Kesinlik degeri en yiiksek
%75%25 tabakali Hold-Outta 0,79 olarak bulunmustur. En yiiksek duyarlilik
degeri 0,73 ile 3-kat gegerlemede gorilmistir. F olgiitii incelendiginde ise en
yiiksek performans 0,74 olarak 3-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir.

DVM algoritmasiyla elde edilen en yiiksek siniflandirmay: 9-kat ¢apraz
gecerleme %74,4 oramyla vermistir. Kappa istatistigi en yiiksek 0,45 olarak 9-kat
capraz gegerleme ile elde edilmistir. En yiiksek kesinlik degeri 0,87 ile %90%10
tabakali Hold-Outta gerceklesmistir. Duyarlilik degeri 0,74 ile 9-kat capraz
gecerlemede gorillmiistir. F Olgiitii ise en yiiksek 0,75 ile 9-kat capraz
gegerlemede bulunmustur.

Lojistik Regresyon ile elde edilen sonuglara gore en yiiksek siniflandirma
performans: %90%10 tabakali Hold-Outta %88,9 ile gergeklesmistir. Kappa
istatistigi en yiiksek 0,73 ile %90%10 tabakali Hold-Outta elde edilmistir. En
yiiksek kesinlik degeri 0,93 olarak %90%210 tabakah Hold-Out ile bulunmustur.
Duyarlihk degeri en vyiiksek 0,89 ile %90%10 tabakali Hold-Outta
gergeklesmistir. F Olgiitii ise en yiiksek 0,90 ile %90%10 tabakal: Hold-Outta
bulunmustur.

J48 algoritmasiyla en yiiksek siniflandirma performans: %71,1 ile 3-kat
capraz gegerlemeden elde edilmistir. Kappa istatistigi en yiiksek 0,35 ile 3-kat
capraz gegerleme ile gerceklesmistir. En yiiksek kesinlik degeri 0,84 ile %90%10
tabakali Hold-Outta bulunmustur. Duyarlihk degeri en yiiksek 0,71 ile 3-kat
capraz gecerlemede gériilmiistiir. F Olgiitii ise en yiiksek 0,71 ile 3-kat ¢apraz
gegerlemede bulunmustur. Sekil 4.8’de sag kalhm hedef degiskenine J48
algoritmasinin uygulanmasi ile elde edilen en yiiksek dogru siniflandirma oranina

sahip 3-kat ¢capraz gegerleme icin ¢izilen karar agac yapisi verilmektedir.
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Ortalama Dogruluk (Sag kalim)
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Sekil 10. Sag Kalm Hedef Degiskenine Ait Ortalama Dogruluk

Sekil 10’da bulunan grafik incelendiginde Naive Bayes algoritmasi igin
elde edilen en yiiksek siniflandirma performans: 3-kat capraz gecerleme ile %73,3
olarak elde edilmistir. DVM algoritmas: i¢in en yiiksek dogru siniflandirma
%74,4 ile 9-kat gapraz gegerlemede, Lojistik Regresyon i¢in %88,9 ile %90%10
tabakali Hold-Outta ve J48 algoritmas: igin ise %71,1 ile 3-kat c¢apraz
gecerlemede gergeklesmistir. Bu sonuglar dogrultusunda, sag kahm hedef
degiskeni i¢in en iyi siniflandirma performansmi: Lojistik Regresyon algoritmasi
saglamistir. En disiik siniflandirma  performans: ise J48 algoritmas: ile

gerceklesmistir.

Sag kalim hedef degiskeni icin K-En Yakin Komsu algoritmasinin
uygulanmasi asamasinda, en yiiksek k parametresini elde etmek icin performans
degerlendirme yontemi olarak 3-kat, 8-kat ve 9-kat c¢apraz gecerleme
kullanilmigtir. Ayrica k’nin en yiiksek degere ulasabilmesi i¢in 1°den 10°a kadar

ayri ayr1 uygulanmistir.
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Tablo 27. Sag Kalim Hedef Degiskeni Analizinde Kullamlan K-En

Yakin Komsu Algoritmasina Ait Performans Olciileri

Tabakal 3-Kat Capraz Gegerleme

K-NN K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Dogru

Simflandirma 61,1% 67,8% 70,0% 70,0% 71,1% 744% 744% 722% 73,3% 72,2%
Oram

Kappa Istatistigi 018 031 035 035 036 043 042 038 039 036
Duyarhlik 061 068 070 070 071 074 074 072 073 072
Kesinlik 063 069 070 070 071 074 074 072 073 071
F Oleiitii 0,62 068 070 o070 071 074 074 072 073 071
ROC Alam 0,65 073 072 072 075 078 077 078 079 0,79
MAE 0,38 03 038 039 038 038 039 039 039 040
RMSE 0,55 045 045 045 044 043 043 043 043 043
RAE 834% 78,1% 82,9% 852% 835% 82,7% 83,9% 852% 850% 86,4%
RRSE 1149% 94,4% 942% 94,2% 91,7% 895% 89,8% 90,0% 89,6% 90,1%

Tabakah 8-Kat Capraz Gegerleme

K-NN K=l K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Dogru

Simflandirma 53,3% 57,8% 63,3% 64,4% 66,7% 67,8% 67,8% 71,1% 722% 72,2%
Oram

Kappa Istatistigi 0,02 012 021 021 024 026 026 034 03 035
Duyarlilik 0,53 058 063 064 067 068 068 071 072 0,72
Kesinlik 0,55 060 064 064 066 067 067 070 071 0,71
F Olgiitii 0,54 058 064 064 066 067 067 070 071 0,71
ROC Alam 058 065 069 070 071 071 072 075 074 0,74
MAE 0,40 039 037 039 039 040 040 040 040 040
RMSE 0,56 049 046 046 045 045 045 044 044 044
RAE 86,3% 84,0% 80,3% 83,9% 84,6% 87,3% 87,4% 86,3% 87,0% 86,9%
RRSE 117,9% 102,6% 96,9% 95,3% 94,2% 94,2% 93,8% 92,0% 92,9% 92,5%

Tabakah 9-Kat Capraz Gegerleme

K-NN K=1 K=2 K=3 K=4 K=s5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Dogru

Simiflandirma 60,0% 64,4% 66,7% 656% 66,7% 689% 71,1% 73,3% 71,1% 71,1%
Oram

Kappa Istatistigi 0,16 025 028 025 027 032 035 040 034 034
Duyarhhik 0,60 0,64 067 066 067 069 071 0,73 0,71 0,71
Kesinlik 0,62 066 067 066 067 069 070 073 070 0,70
F Oleiitii 0,61 0,65 067 066 067 069 071 0,73 0,70 0,70
ROC Alan 0,60 066 069 0,72 071 073 074 074 074 073
MAE 0,39 0,39 038 038 039 039 039 039 039 040
RMSE 0,57 0,49 047 045 045 044 044 044 044 044
RAE 85,3% 83,8% 83,6% 83,4% 85,6% 855% 85,2% 857% 85,7% 86,7%
RRSE 118,7% 101,6% 97,6% 94,2% 94,4% 92,8% 92,1% 92,0% 91,1% 92,2%
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Sag kalim hedef degiskenine K-En yakin komsu algoritmasinin
uygulanmasi ile elde edilen sonuglara gore 3-Kat ¢apraz gegerleme igin en yiiksek
siiflandirma performans: k=6 ve 7 iken % 74,4 olarak gerceklesmistir. Kappa
istatistigi en yiiksek k=6 iken 0,43 olarak goriilmistir. Duyarlilik degeri en
yiiksek k=6 ve 7 iken 0,74 olarak bulunmustur. Kesinlik degeri en yiiksek k=6
iken 0,74 olarak gergeklesmistir. F Olgiitii ise en yiiksek 0,74 olarak k=6 ile elde
edilmistir.

Tabakal: 8-kat ¢apraz gegerleme i¢in en yiiksek smiflandirma performansi
k=9 ve 10 iken %72,2 olarak gorilmistiir. Kappa istatistigi en yiiksek k=9 ve 10
iken 0,35 olarak gerceklesmistir. Duyarlilik ise en yiiksek 0,72 olarak k=9 ve 10
ile elde edilmistir. Kesinlik degeri en yiiksek k=9 ve 10 iken 0,71 olarak
gerceklesmistir. En yiiksek F-Olgiitii ise k=9 ve 10 ile 0,74 olarak gériilmiistiir.

Tabakal: 9-kat ¢apraz gecerleme igin elde edilen en yiiksek siniflandirma
performans: k=8 iken %73,3 olarak gerceklesmistir. Kappa istatistigi en yiiksek
k=8 ile 0,40 olarak gorilmustir. Duyarlilik degeri en yiiksek 0,73 olarak k=8 ile
elde edilmistir. En yiiksek kesinlik degeri k=2 ile 0,73 olarak bulunmustur. F
Olgiitii ise en yiiksek 0,73 olarak k=8 ile gerceklesmistir.

Ortalama Dogruluk (Sag kalim)

80,00%
75,00%

=———n
70,00% //o t/‘ﬁ:_‘\;);
65,00% -
60,00% & /./-V

55,00% — g

50,00%

45,00%

40,00%
K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10

=¢=3-Kat =ill=8-Kat 9-Kat

Sekil 11. Sag Kalim Hedef Degiskenine Ait K-En Algoritmasi ile Elde
Edilen Ortalama Dogruluk
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K-En Yakin Komsu algoritmasinin sag kalim hedef degiskenine
uygulanmasi ile elde edilen Sekil 11°de bulunan grafik incelendiginde, en yiiksek
siiflandirma performans: 3-kat ¢apraz gecerleme ile 0,74 olarak gerceklesmistir.
Genel olarak incelendiginde 3- kat ¢apraz gegerleme ile elde edilen sonuglarin

daha yiiksek oldugu gorilmistiir.

Tablo 28. Sag Kahm hedef degiskeni i¢in elde edilen él¢iitlerin

karsilastiriimasi

Naive DVM Lojistik J48 Karar | K-En Yakin
Bayes Regresyon Agaci Komsu
Algoritmasi
Dogru
Siniflandirma %73,3 %74,4 %88,9 %71,1 0,74
Oram
F-Olgiitii 0,74 0,75 0,90 0,71 0,74

Tablo 28°de bulunan sonuglar incelendiginde dogru siniflandirma 6lgiitiine
gore en iyi performans Lojistik Regresyon analizinde %88,9 dogruluk orani ile
gergeklesmistir. Bu olgiite gore Lojistik Regresyon analizini sirasiyla DVM, K-
En yakin Komsu, Naive Bayes ve J48 karar agaci algoritmalari izlemistir.

F-Olciitiiniin incelenmesi, bu &lciitiin hesaplanmasinda kullanilan kesinlik
ve duyarlilik 6lgiitlerinin birlikte incelenmesine olanak saglayacaktir. Bu yiizden
F-Olciitiiniin Kkarsilastirma olgiitii olarak kullanilmasinin daha kapsayici olacag:
diisiiniilmiistiir. F-Olgiitiine baktigimizda en yiiksek sonug Lojistik Regresyon
analizi ile gergeklesmistir. En diisiik sonug ise J48 Karar agaci algoritmasi ile elde
edilmistir. F-Olciitii igin en yiiksek ve en diisiik sonuglara sahip algoritmalarin
dogru smiflandirma oraninda da aym siralama performansina sahip olduklari
goralmustir.

Sekil 12°de tedaviye yanit hedef degiskenine J48 algoritmasinin
uygulanmas: ile elde edilen en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip 3-kat

capraz gegerleme igin gizilen karar aga¢ yapisi verilmistir.
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Sekil 12’de yer alan agaglandirma tanimlayici degiskenlerden tedaviye
yanit degiskeni ile baslamistir. Tedaviye yanit eger kismi yamit olarak gerceklesir
ise sag kalimin 1080 giin ve alti oldugu gorilmektedir. Tedaviye yanit eger
progresyon ise tiimoriin evresine bakilmaktadir. Tamor ikinci ve dordincii evre
ise sag kalim 1080 giin ve alt1 olarak gergeklesmektedir. Eger tiimor birinci ve
tgiinci evre ise sag kalim 1081 giin ve istii olarak gorilmektedir. Hastalarin
tedaviye tam yamit vermesi durumunda Kemoterapi’ye bakilir. Kemoterapi
almamis ise sag kalim 1081 giin ve dsti olarak gergeklesmektedir. Eger
Kemoterapi almis ise tiimoriin patolojisine bakilir. Timoriin patolojisi Seroz Ca
ise sag kalim 1080 giin ve alt1 olarak gergeklesmektedir. Clear Cell ve Musinoz
Ca ise sag kalimin 1081 giin ve tsti oldugu gorilmektedir. Timaorin patolojisi

diger ise basvuru sebebine gidilir..

4.3. LOKALIiZASYON HEDEF DEGISKENI iCiN ELDE EDILEN
BULGULAR

Tablo 29. Lokalizasyon Hedef Degiskeni Analiz Ozeti

Veri Seti Overca_csv

Hedef Degisken Lokalizasyon (Sol/Sag/ Sol ve Sag)

Tan1 Yasi, Basvuru Sebebi, Debulking, Timériin Evresi,

Tanimlayier Tiimor Patolojisi, Kemoterapi, Niiks, Tedaviye Yanit,

Degisken Sagkahm
Kullanilan Naive I K-En Yakin Komsu
Algoritmalar Bayes DVM | Lojistik 148 Algoritmasi
e Tabakali 2-kat, 3-kat, 4-kat, 5-
kat, 6-kat, 7-kat, 8-kat, 9-kat e Tabakal 5-Kkat,
ve 10-kat capraz gegerleme 7-kat ve 10-kat
Performans .
Degerlendirme e Tabakali 6rnekleme capraz
Yontemi kullanilarak %50/%50, gegerleme
%75/%25, %80/%20 ve
%90/%10 oranlarinda Hold-
Out
K komsu sayis1 1’den
gzcrﬁme”e Yok 1Q’a kac_iar_
belirlenmistir.
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Lokalizasyon hedef degiskenine uygulanan Naive Bayes Algoritmasi igin
elde edilen en yiiksek siniflandirma %80%20 tabakali Hold-Outta %66,7 olarak
bulunmustur. Kappa istatistigi en yiiksek 0,52 olarak %80%20 tabakali Hold-Out
ile gergeklesmistir. Elde ettigimiz sonuglar incelendiginde en yiiksek kesinlik
degeri %80%20 tabakali Hold-Out ile 0,87 olarak bulunmustur. Duyarlilik degeri
en yiiksek 0,67 ile %80%?20 tabakali Hold-Outta gorilmiistiir. En yiiksek F-olgtiti
ise 0,68 olarak %80%20 tabakali Hold-Out ile elde edilmistir.

DVM algoritmasi ile elde edilen en yiiksek dogru siniflandirma %90%210
tabakali Hold-Out ile %55,6 olarak gerceklesmistir. Kappa istatistigi en yiiksek
0,33 olarak %90%10 tabakali Hold-Out ile bulunmustur. Kesinlik degeri en
yiiksek 0,68 ile %90%10 tabakali Hold-Outta goriilmiistir. Duyarlihik degeri en
yiiksek 0,56 ile %90%10 tabakal: Hold-Outta gerceklesmistir. En yiiksek F-Olgiitii
ise 0,55 olarak %90%10 tabakal: Hold-Out ile elde edilmistir.

Lojistik Regresyon ile elde edilen en yiiksek siniflandirma %90%10
tabakali Hold-Out ile %55,6 olarak gerceklesmistir. Kappa istatistigi en yiiksek
0,4 olarak %90%10 tabakali Hold-Out ile elde edilmistir. Kesinlik degeri en
yiiksek 0,79 ile %90%10 tabakali Hold-Outta bulunmustur. Duyarhlik degeri 0,56
olarak %90%10 tabakal Hold-Outta gériilmiistiir. En yiiksek F Olgiitii ise 0,49 ile
%90%10 tabakali Hold-Outta bulunmustur.

J48 algoritmast ile elde edilen en yiiksek dogru siniflandirma %90%210
tabakali Hold-Out ile %44,4 olarak bulunmustur. Kappa istatistigi en yiiksek ise
0,29 olarak %90%10 tabakali Hold-Out ile gergeklesmistir. Kesinlik degeri en
yiiksek 0,52 ile %75%25 tabakali Hold-Outta goriilmiistir. Duyarhlik degeri en
yiiksek 0,44 ile %90%10 tabakali Hold-Outta bulunmustur. En yiiksek F-Olciitii
ise 0,42 olarak %50%50 tabakali Hold-Out ile elde edilmistir. Sekil 4.11’de
lokalizasyon hedef degiskenine J48 algoritmasinin uygulanmasi ile elde edilen en
yiiksek dogru smniflandirma oranina sahip %90%210 tabakali Hold-Out igin

olusturulan karar agac yapisi verilmektedir.

102



Ortalama Dogruluk (Lokalizasyon)

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

== J48 == Naive Bayes SVM ==L ojistik

Sekil 13. Lokalizasyon Hedef Degiskenine Ait Ortalama Dogruluk

Lokalizasyon hedef degiskenine tiim algoritmalarin uygulanmas: sonucu
elde edilen ortalama dogruluk oranlari karsilastirilmigtir. Naive Bayes algoritmasi
icin elde edilen en yiiksek siniflandirma performans: %66,7 ile %80%20 tabakali
Hold-Out ile elde edilmistir. DVM algoritmas: igin en yiiksek siniflandirma
%55,6 ile %90%10 tabakali Hold-Outta, Lojistik Regresyon igin %55,6 ile
%90%10 tabakali Hold-Outta ve J48 algoritmasi igin %44,4 ile %90%10 tabakal:
Hold-Outta gerceklesmistir. Bu sonuglar dogrultusunda, lokalizasyon hedef
degiskeni i¢in en yiiksek siniflandirma performansini Naive Bayes algoritmasi
saglamistir. En distik siniflandirma performans: ise J48 algoritmas: ile elde
edilmistir. Sonuclarin genel seyrine bakildiginda Lokalizasyon hedef degiskenine
ait dogru smiflandirma oranlarinin  olduk¢a diisiik oldugu, tamimlayici
degiskenlerin hedef degiskeni siniflandirmak igin yeterli olmadigi gorilmistiir.

Lokalizasyon hedef degiskeni i¢in K-En Yakin Komsu algoritmasinin
uygulanmasi asamasinda, en yiiksek k parametresini elde etmek igin performans
degerlendirme yontemi olarak 5-kat, 7-kat ve 10-kat c¢apraz gegerleme
kullanilmigtir. Ayrica k’nin en yiiksek degere ulasabilmesi i¢in 1°den 10’a kadar

ayri ayri uygulanmistir.
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Tablo 32. Lokalizasyon Hedef Degiskeni Analizinde Kullanmilan K-En

Algoritmasina Ait Performans Olgiileri

Tabakal 5-Kat Capraz Gegerleme

. K=l K=2 K=3 K=% K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
Dogru 322% 3L1% 344% 37.8% 400% 422% 433% 456% 456% 0
Kappa Istatistigi | 002 004 001 006 009 013 015 018 018 021
Duyarhiik 032 03l 034 038 040 042 043 046 046 0,48
Kesinfik 033 03l 032 036 039 042 043 045 045 047
F Oleiitii 032 03l 033 037 039 042 043 045 045 047
ROC Area 054 056 055 055 056 058 057 060 060 0,62
MAE 042 041 042 042 042 042 042 042 042 041
RMSE 059 052 050 049 048 048 048 047 047 0,46
RAE 95,1% 937% 94.8% 952% 94,6% 94,5% 959% 947% 94,.8% ?,/307
. 1202,6 1102,2 1(())2,4 122,9 1(3)/20,8 19}/{),1 12/1,7 - 907/(,)6
Tabakah 7-Kat Capraz Gegerleme

K K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
SDI?]%E‘;ndlrma 35,6% 31,1% 36,7% 38,9% 41,1% 41,1% 40,0% 422% 45,6% 43(;9
Kappa Istatistigi | 003 003 004 008 011 011 009 013 017 022
Duyarhik 03 03l 037 039 041 041 040 042 046 0,49
Kesinfik 037 032 037 039 041 041 040 042 045 0,48
F Oleiitii 03 03l 037 039 041 041 040 042 045 0,48
ROC Area 052 049 053 055 055 055 057 057 057 0,60
MAE 043 044 043 043 043 043 043 043 043 042
RMSE 058 054 050 049 049 049 048 048 047 046
A 96,3% 1?,2'0 O73% 965% 966% 967% 967% 967% 96.3% o

1230 1138 107,01 1047 1039 1036 1023 101,09 1009 98,9
RRSE % % % % % % % % % %

Tabakah 10-Kat Capraz Gegerleme

K K=l K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10
O e 40,0% 356% 367% 38.9% 37,8% 411% 42,2% 42,2% 42,2% 4;23
Kappa Istatistigi | 010 003 004 008 006 011 013 013 013 014
Duyarhiik 040 036 037 039 038 041 042 042 042 043
Kesinlik 041 036 036 039 037 041 042 042 042 043
F Oleiitii 040 036 037 039 038 041 042 042 042 043
ROC Area 055 054 053 054 053 056 056 056 058 0,60
MAE 041 042 042 042 043 042 042 043 042 042
RMSE 057 051 050 049 049 048 048 048 047 046
RAE 925% 947% 959% 953% 96,4% 956% 96,1% 96,6% 955% ?)2'7

1202 1094 1059 1037 1043 1021 101,09 101,8 1003 988
RRSE % % % % % % % % % %
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Lokalizasyon hedef degiskenine K-En yakin komsu algoritmasinin
uygulanmasi ile elde edilen sonuglara bakildiginda 5-Kat ¢apraz gegerleme igin en
yiiksek siniflandirma k=10 iken % 47,8 olarak gerceklesmistir. Kappa istatistigi
en yiiksek k=10 i¢in 0,21 olarak goriilmistiir. Duyarlilik degeri en yiksek k=10
iken 0,48 olarak bulunmustur. Kesinlik degeri en yiiksek k=10 i¢in 0,47 olarak
gerceklesmistir. En yiiksek F- Olgiitii ise k=10 iken 0,47 olarak elde edilmistir.

Tabakal1 7—kat gapraz gecerleme igin en yiiksek smiflandirma k=10 iken
%48,9 olarak goriilmistir. Kappa istatistigi en yiiksek k=10 iken 0,22 olarak
gergeklesmistir. Duyarlilik degeri en yiiksek k=10 i¢in 0,49 olarak bulunmustur.
Kesinlik degeri en yiiksek k=10 iken 0,48 olarak saptanmustir. En yiiksek F-
Olgiitii ise k=10 iken 0,48 olarak elde edilmistir.

Tabakali 10-kat c¢apraz gegerleme igin en yiiksek siniflandirma
performans: k=10 iken %43,3 olarak gergeklesmistir. Kappa istatistigi en yiiksek
k=10 i¢in 0,14 olarak saptanmistir. Duyarlilik degeri en yiiksek k=10 iken 0,43
olarak bulunmustur. Kesinlik degeri en vyiiksek k=10 i¢in 0,432 olarak
gorilmiistiir. En yiiksek F-Olgiitii ise k=10 iken 0,43 olarak elde edilmistir.

Ortalama Dogruluk (Lokalizasyon)

60%

50% M
0% — — ” v - -
-~ M/v

20%

10%

0%
K=1 K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8 K=9 K=10

=== 5-Kat =ill=7-Kat 10-Kat

Sekil 14. Sag Kalim Hedef Degiskenine Ait K-En Algoritmasi ile Elde

Edilen Ortalama Dogruluk
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Sekil 14°de yer alan grafik incelendiginde, en yiiksek dogru siniflandirma
performans: 7-kat capraz gegerleme ile % 48,9 olarak goriilmistiir. Elde edilen

dogru smiflandirma performanslarinin timii %50’nin altinda gergeklesmistir.

Tablo 33. Lokalizasyon Hedef Degiskeni icin Elde Edilen Olgiitlerin

Karsilastiriimasi

Algoritma Naive DVM Lojistik J48 Karar | k-En Yakin
Olgiit Bayes Regresyon Agaci Komsu
Dogru
Siniflandirma 66,7% %55,6 %55,6 %44,4 %48,9
Oram
F-Olgiitii 0,68 0,55 0,49 0,42 0,48

Tablo 33’de yer alan sonuglar incelendiginde dogru smiflandirma 6lgiitiine
gore en iyi performans Naive Bayes algoritmasinda %72,2 dogruluk orani ile
gerceklesmistir. Bu olglite gore Naive Bayes algoritmasindan sonra en iyi
smiflandirma oranmini DVM ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 sunmaktadir.
Daha sonra sirast ile K-En Yakin Komsu ve J48 karar agaci algoritmalar:
gelmektedir.

F-Olciitiiniin incelenmesi, bu &lgiitiin hesaplanmasinda kullanilan kesinlik
ve duyarlilik dlgitlerinin birlikte incelenmesine olanak saglayacaktir. Bu yiizden
F-Olgiitiiniin Karsilastrma 6lciitii olarak kullanilmasinin daha kapsayici olacag:
diisiiniilmiistiir. F-Olgiitiine baktigimizda en vyiiksek sonu¢ Naive Bayes
algoritmas: ile gergeklesmistir. F-Olgiitiine gore Naive Bayes algoritmasini
sirasiyla, DVM, Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu ve J48 Karar agag
algoritmalar: takip etmektedir.

Sekil 15’te tedaviye yanit hedef degiskenine J48 algoritmasinin
uygulanmas: ile elde edilen en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip 3-kat

capraz gegerleme igin ¢izilen karar aga¢ yapisi verilmistir.
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Timoriin Lokalizasyonunu tahmin etmek ig¢in j48 algoritmasinin ¢izmis
oldugu aga¢ yapisi Sekil 4.12’de gorilmektedir. Agaclandirma tanimlayici
degiskenlerden tiimoriin evresi ile baslamistir. Tamor birinci ve tigiincii evre ise
timorin lokalizasyonu sag, ikinci evre ise tiimoriin lokalizasyonu sol olarak
goriilmektedir. Eger timor dordiincii evrede ise basvuru sebebine bakilir. Basvuru
sebebi eger karin agrist ve diger ise lokalizasyon sag-sol olarak
gerceklesmektedir. Basvuru sebebi eger karinda sislik-agr1 ise tan1 yasina, sadece

karinda sislik olarak gergeklesir ise tedaviye vermis oldugu yanita bakilir.

4.4, VERI MADENCILIGI
ALGORITMALARININ ELDE ETTIiGi BULGULAR

SINIFLANDIRMA

Tablo 34. Yontemlerin Analiz Ozeti

Veri Seti Overca_csv

Hedef Tedaviye Yanit Sagkalim (1080 Tamorin

Degisken (Tam Yamit/Kismi giin ve alti/1081 Lokalizasyonu
Yanit/Progresyon) glin ve tsti) (Sol/Sag/ Sol ve Sag)

Tanmmlayici

Tam Yasi, Basvuru
Sebebi, Debulking,
Tumoriin Evresi,
Tumor Patolojisi,
Kemoterapi, Niiks,

Tam Yas1, Bagvuru
Sebebi, Debulking,
Tumorin Evresi,
Tumor Patolojisi,
Kemoterapi, Niiks,

Tam Yas1, Bagvuru
Sebebi, Debulking,
Tumoriin Evresi,
Tumor Patolojisi,

Degisken Tamorin Tedaviye Yanit, Kemoterapi, Nitks,
Lokalizasyonu Timoriin Tedavlye Yani,
- ’ . Sagkalim
Sagkalim Lokalizasyonu

Performans e Tabakal 2-kat, 3-kat, 4-kat, 5-kat, 6-kat, 7-kat, 8-kat, 9-kat

Degerlendir ve 10-kat gapraz gecerleme

me Yéntemi e Tabakal érnekleme kullanilarak %50/%50, %75/%25,
%80/%20 ve %90/%10 oranlarinda Hold-out

Paremetre Yok

Secimi
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Tablo 35°te  bulunan  dogru smiflandirma  performanslarinin
karsilastirilmas: sonucunda, Naive Bayes Algoritmasi igin en yiiksek performans
%88,9 ile tedaviye yanit hedef degiskeninde bulunmustur. DVM algoritmas igin
en yiiksek performans %80 ile tedaviye yanit hedef degiskeninde elde edilmistir.
Lojistik Regresyon igin elde edilen en yiiksek performans %88,9 ile sag kalim
hedef degiskeninde gerceklesmistir. J48 Algoritmas: i¢in en yiiksek siniflandirma
performans: ise %80 ile tedaviye yanit hedef degiskeninde bulunmustur. Tim
algoritmalar icin en diisik siniflandirma performans: ise lokalizasyon hedef

degiskeninde gerceklesmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, yumurtalik kanseri teshisi konulan hastalara ait
degiskenler, veri madenciligi simiflandirma algoritmalar1 kullanilarak analiz
edilmistir. Veri seti Recep Tayyip Erdogan Universitesi Egitim ve Arastirma
Hastanesinden elde edilmistir. Calismada kullanilan veri setine ait hedef ve
tanimlayicit degiskenler uzman gorisi ile belirlenmistir. Hedef degiskenlerine
uygulanan veri madenciligi algoritmalarinin performans karsilastirmalar: ise

dogru smiflandirma orani ve F-Olgiitii ile gerceklestirilmistir.

Tedaviye yanit, sag kalim, lokalizasyon hedef degiskenlerinin analizi i¢in
Naive Bayes, DVM, Lojistik Regresyon, J48 ve K-En Yakin Komsu
algoritmalarindan faydalanilmistir. Performans degerlendirme yontemi olarak 2-
kat, 3-kat, 4-kat, 5-kat, 6-kat, 7-kat, 8-kat, 9-kat ve 10-kat ¢apraz gegerleme ve
tabakal %50/%50, %75/%25, %80/%20 ve %90/%10 Hold-Out kullanilmistir. K-
En Yakin Komsu algoritmasinin uygulanmas: asamasinda k’nin en yiiksek deger

alabilmesi igin 1°’den 10’a kadar ayr1 ayr1 uygulanmuastir.

Tedaviye yanit hedef degiskeni i¢in en yiiksek siiflandirma performans:
Naive Bayes algoritmasi ile %88,9 olarak gergeklesmistir. Naive Bayes
algoritmas: igin en yiiksek F-olgiitii ise 0,79 olarak bulunmustur. En disiik
simiflandirma performans: ise Lojistik Regresyon algoritmasi ile elde edilmistir.
DVM ve J48 algoritmas: ise ayni performans: sergileyerek, Naive Bayes
algoritmasindan sonra en iyi performans: sunmuslardir. J48 algoritmasinda, en
yiiksek performansin saglandigi 7-kat capraz gecerleme igin karar agaci
cizilmistir. Elde edilen karar agaci modeli ile tedaviye yanit hedef degiskeni igin
en ayirt edici degisken agaclandirmanin kok diigiimii olan niiks degiskeni olarak
belirlenmistir. Bunun diginda tiimériin patolojisi, debulking, tiimoériin evresi ve
basvuru sebebi degiskenleri olusan karar agag modeline en ¢ok katki saglayan

diger degiskenler olarak goriilmistiir.
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Sag kalim hedef degiskeni igin en yiiksek siniflandirma performansi
Lojistik Regresyon algoritmas: ile %88,9 olarak gerceklesmistir. Lojistik
Regresyon icin F-Olgiitii ise 0,90 olarak bulunmustur. Dogru siniflandirma
performansina gore Lojistik Regresyon algoritmasini sirasiyla DVM, K-En Yakin
Komsu, Naive Bayes, J48 algoritmalar: takip etmektedir. J48 algoritmasinda, en
yiiksek performansin saglandigi 3-kat ¢apraz gecerleme igin karar agaci
olusturulmustur. Elde edilen karar agact modeli ile sag kalim hedef degiskeni igin
en ayirt edici degisken agaclandirmanin kok diagimii olan tedaviye yanit
degiskeni olarak saptanmustir. Ayrica timorin evresi, kemoterapi, timorin
patolojisi ve basvuru sebebi degiskenleri de olusan karar agag modeli igin

dogrudan katki saglayan diger degiskenler olarak tespit edilmistir.

Lokalizasyon hedef degiskeni icin en yiiksek smiflandirma performansi
Naive Bayes algoritmasi ile % 66,7 olarak saptanmistir. En diisiik siniflandirma
performans: ise K-En Yakin Komsu algoritmas: ile elde edilmistir. Lokalizasyon
hedef degiskeni i¢in elde edilen dogru smiflandirma performanslarinin olduk¢a
digiik seyrettigi, tamimlayici degiskenlerin lokalizasyon hedef degiskenini

smiflandirmak igin yeterli olmadig: gorilmistiir.

Calismada, lokalizasyon hedef degiskeni haricinde diger hedef degiskenler
icin elde edilen dogru siniflandirma oranlarinin kabul edilebilir bir basariya sahip
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Tedaviye yanit ve Lokalizasyon hedef degiskenleri
icin en vyiksek dogru simflandirma oran1 Naive Bayes Algoritmas: ile
gerceklesmistir. Sag kalim hedef degiskeni igin en yiiksek dogru siniflandirma
orani ise Lojistik regresyon ile elde edilmistir. Ayrica uygulanan her siniflandirma
algoritmas: i¢in hedef degiskenlerine ait dogru simflandirma oranlar
karsilastirilmistir. Buna gore; tim smiflandirma algoritmalarinda en yiiksek
siiflandirma performans: tedaviye yanit hedef degiskeninde gorilmistir. Tim
algoritmalarin en disiik siniflandirma performanslar: ise lokalizasyon hedef

degiskeninde gergeklesmistir.
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Yumurtahk kanseri ile ilgili yapilan ¢alismalara bakildiginda, niiks
degiskeninin hedef degisken olarak belirlendigi Tseng vd. (2017)’in yaptig:
calismada FIGO, Patolojik M, Yas ve Patolojik T faktorlerinin etkin oldugunu, bu
tez calismasinda ise niiks degiskeninin siniflandiriimasinda, kullanilan diger
ozniteliklerin etkin olmadigr gorilmistiir. Bu durumda niiks degiskeninin
smiflandiriimas: igin daha ileri tibbi degiskenlere ihtiyag oldugu soylenebilir.
Osmanovic vd. (2017)’nin ¢alismalarinda, timoriin  patolojisi  (kanserin
hareketliligi, kanserin yiizeyi ve kanserin tutarlihgi) 6zniteliklerinin, yumurtalik
kanseri hastalarinin hayatta kalip kalamayacaklarint tahmin etmekte 6nemli
olgtide katki saglamasi bu ¢alisma ile benzerlik gostermektedir.

Daha sonra yapilacak olan c¢alismalarda, 6rneklem genisletilerek farkli
hastanelerden elde edilen veriler ile bolgeler kiyaslanabilir. Calismada kullanilan
niiks, tedaviye yamt, sag kalim, lokalizasyon hedef degiskenleri igin farkl
tanimlayict degiskenler kullanilarak dogru smiflandirma oranlart  yeniden
incelenebilir. Uygulanan veri madenciligi algoritmalar1 disinda veri madenciligi
algoritmalarinin hibrit bigimde uygulanmasi ile daha yiiksek dogru simiflandirma
oranlar: elde edilebilir. Ayrica ¢alismada diger veri madenciligi yontemleri olan
kiimeleme ve birliktelik analizleri de kullanilabilir.
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