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Ozet

Giliniimiiz bilgi ¢aginda en giincel makine 6grenme yontemlerinden birisi veri madenciligidir. Her gegen
giin bilgisayar sistemlerinin kapasitelerinin artiyor olmast daha biiylik miktarlarda verilerin
saklanabilmesine imkan vermektedir. Artan veri miktarlarinin etkin bir sekilde kullanilmasinin en biiyiik
¢oziimii veri madenciligidir. Bu sebeple biiyiik miktardaki verileri isleyebilen teknikleri kullanabilmek
giiniimiizde biiyiik 6nem kazanmaktadir. Veri madenciligi bu gibi durumlarda kullanilan, bitylik miktardaki
veri setlerinde sakli durumda bulunan 6riintii ve egilimleri kesfetme islemidir. Veriler tek bagina degersiz
olabilirler ancak islenip bilgiye doniistiiriildiigiinde anlam kazanmaktadirlar. Bu kapsamda veri madenciligi
bircok alanda oldugu gibi tip alaninda da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Diinya Saghik Orgiitii'niin
verilerine gore en yaygin kanser tiirlerinden olan akciger kanseri teshisinin daha hassas yapilabilmesine
yonelik bir ¢aligma yapilmistir. Cogu kanser vakasi hastaligin son evrelerinde teshis edilebilmekte ve
tedaviler bu evreden sonra ¢cogu zaman cevap verememekte ve hasta kayiplar1 yasanmaktadir. Bu sebeple,
diger kanser tiirlerinde oldugu gibi, akciger kanserinin de erken tanisi hayati 6nem tasimaktadir. Bu
calismada, akciger kanserinin erken tanisina katkida bulunabilmek amaglanmistir. Genel olarak hastalara
hastalik belirtileri dogrultusunda akciger kanseri olup olmadiklarina dair teshis konulmaktadir. Bu ¢aligma
ile saglik veritabaninda mevcut olan, dnceden teshisi konulmus vakalarin anonim verileri kullanilarak,
WEKA veri madenciligi yaziliminda hangi algoritmanin bu alanda daha basarili olabilecegine dair bir
calisma yapilmustir.

Anahtar Kelimeler : Veri Madenciligi, Tip Bilisimi, Akciger Kanseri, WEKA

INVESTIGATION OF SUCCESS ON LUNG CANCER DATA SET OF DATA MINING
MODELS

Abstract

One of the most modern machine learning methods in today's information age is data mining. The capacity
of computer systems is increasing day by day, so it enables computers to store more data. Data mining is
the greatest solution to the efficient use of increasing amounts of data. Therefore using techniques that can
process huge data gain more importance today. Data mining is exploring hidden patterns and trends that
are use in these kinds of data sets. The data alone may be worthless, but they make sense when processed
and turned into information. In this context, data mining is used in medicine as well as in many areas.In
this thesis, a study has been carried out on lung cancer, one of the most common cancer types according to
the World Health Organization. Most of the cancer events are diagnosed at the late phases of the illness and
treatments mostly does not work after this time, and patient deaths faced. Therefore, as in other cancer
types, the early diagnosis of lung cancer is vital. In this paper, to contribute the early diagnosis of lung
cancer is aimed. Patients are diagnosed by the help of their symptoms. With this study, anonymous data of
pre-diagnosed cases available in the health database were used. With WEKA data mining software, a study
has been made about which algorithm can be more successful in this area.

Keywords: Data Mining, Medical Informatics, Lung Cancer, WEKA



TUBAV Bilim 11 (3) 2018 1-7 N. B. Sebik, H.i. Biilbiil

1.Giris

Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte hemen her alanda bilgisayarlar ile islem yapilmaktadir. Bunun
sonucunda her giin milyonlarca veri liretilmektedir. Diinya, veri zengini bilgi fakiridir (Han, Pei, & Kamber,
2012). Veri boyutlarinin artmasi sebebiyle biiyiik verileri analiz edecek yontemler ortaya ¢ikmistir. Veri
madenciligi de bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlardan birisidir. Veri madenciligi yontemleri kullanilarak
mevcut sistemlerdeki gizli ve Onemli bilgiler kesfedilebilmekte ve bu kesfedilen bilgiler
degerlendirilebilmektedir (Kudyba, 2004). Veri madenciligi, veriyi farkli yonlerden analiz etme ve onu
kullanish bilgi elde etmek iizere dzetleme siireci olarak tanimlanabilir (Sentiirk, 2011).Veri madenciligi
konusu son yillarda biiyilk dnem tagimaya baslamistir. Hemen her yerde kullanilmasi gerekli olan bir
yontem haline gelmistir. Veri madenciliginde amag veritabanlarindan veya veri setlerinden elde edilen
bilgileri kullanarak bir ¢ikarim saglamaktir. Bunlar i¢in Naive Bayes, Genetik algoritmalar ve Karar
Agaclar1 gibi birgok yontem bulunmaktadir. Biiyiik verilerin islenip anlamli bir sonug elde edilme ihtiyact
cogu ozel sektor ve kamu sektorii igin onemli bir ihtiyag haline gelmistir. Ancak suan var olan milyarlarca
verinin i¢inden istenilen fayda saglayacak bilgiye ulasmak en 6nemli sorundur ve bu sorun giiniimiizde
akademik alanda da biiyiik onem kazanmis ve veri madenciligi kullanilarak bu konu ile ilgili birgok ¢alisma
yapilmaya baslanmistir (Siyah, 2012).

Bu ¢alismada hekimlerin goriisleri alinarak oncelikle akciger kanseri hastaligina ait veri seti elde edilmis
daha sonra bu veri seti ile modeller olusturulmustur. Bunun sonucunda olusturulan modeller arasindan en
basarili olan algoritma tespit edilmistir.

2.Literatiir Taramasi

Veri madenciligi birgok alanda oldugu gibi 6zellikle tip alaninda da sikga kullanilmaktadir. Saglik ve tip,
cagim en onemli bilimsel aragtirma alanlar1 oldugu i¢in bu alandaki bilgi sistemleri de arastirmalar i¢in en
biiyiik veri kaynaklaridir (Yildirim, Uludag, & Goriir, 2008). Veri madenciliginin; saglik hizmetlerinin
sunumu, her diizeydeki saglik kurumlarinin yonetimi ve saglik politikalarinin olusturulmasinda bir karar
destek araci olarak kullanilmasi saglik profesyonellerinin en uygun kararlar1 almasina yardimer olacaktir
(Koyuncugil & Ozgiilbas, 2009). Yapilan bu ¢alisma dogrultusunda veri madenciliginin saglik alaninda
kullanimina y6nelik bazi ¢aligmalar incelenmistir.

2013 yilinda saglikli insanlarin gelecekte meme, akciger veya kolon kanserine yakalanma riskinin tahmini
iizerine yapilan bir calismada bulanik mantik yontemi kullanilmis olup meme kanserinde %80,83, akciger
kanserinde %80, kolon kanserinde %82,72 oranla basart saglanmistir. Bu galisma sayesinde insanlarin
kansere yakalanmalarina karsi 6nlemler alma sansina sahip olabilecekleri ve kansere yakalanma riskinin
azalabilecegi belirtilmistir (Y1lmaz & Ayan, 2013).

2013 Yilinda Walden Universitesi’nde yapilan bir diger calismada ise Alaska’da petrol ve gaz faaliyeti olan
yerlerde akciger kanserinin bununla bir ilgisinin olup olmadigi veri madenciligi yontemleriyle
arastirilmigtir (Longan, 2013). Arastirma sonucunda bolgedeki petrol ve gaz faaliyetinin kansere neden
olmadigi belirtilmistir.

2016 yilinda BT (Bilgisayarli Tomografi) taramasi kullanilarak akciger kanserinin teshisinde dogru karar
verilebilmesi igin, dogrulugu artirma asamasinda goriintiideki giiriiltiiniin giderilmesine yonelik bir ¢alisma
yapilmigtir. Bu ¢alismada da veri madenciligi kullanilarak tiimoriin belirlenmesine yonelik basari elde
edilmistir (Shakir, 2016).

2015 yilindaki bir diger ¢aligma kapsaminda ise kii¢iik boyutlu akciger nodiillerinin habislik derecesinin
belirlenmesi igin siniflama yaklasimlar: onerilmistir. Calismada Amerikan Kanser Enstitiisii tarafindan
sunulan Lung Image Database Consortium (LIDC) veritabani kullanilmistir. LIDC veritabant dort farkli
enstitiiden radyologlar tarafindan degerlendirilmis ve nodiil habislik derecesi yaninda radyografik
tanimlayici bilgisini de iceren bir veritabanidir. Yapilan istatiksel anlamlilik testlerinde siniflama basarim
en yiiksek olan RF (Random Forest) tabanli takim simiflayicinin diger yontemlerden iistiin oldugu
gozlenmistir (Kaya, 2015).

2013 yilinda ise akciger tomografileri kullanilarak yapay zeka ve goriintii isleme tekniklerine dayali
otomatik nodiil bdlge tespit yontemi gelistirme ¢alismasi yapilmistir. Bu kapsamda akciger BT kesit
gorintiileri tizerinden nodiil bolgelerinin otomatik tespiti ve tanilamasini saglayan bir yontem ve sistem
gelistirilmistir (Tasc1, 2013).
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3.Yontem

Akciger kanseri, 20. yilizyilin baglarinda nadir goriilen bir hastalik iken, sigara i¢gme aligkanligindaki artiga
paralel olarak siklig1 giderek artmig ve diinyada en sik goriilen kanser tiirlerinden biri haline gelmistir (Spiro
& Porter, 2002). Tiim diinyada kanser olgularinin %12,8’inden ve kanser 6liimlerinin %17,8’inden akciger
kanseri sorumludur (Parkin, Bray, Ferlay, & Pisani, 2005). Saglik Bakanligi Kanserle Savag Dairesinin
2009-2013 yil1 kanser insidans1 verileri incelendiginde erkeklerde en sik goriilen (59,3/100000 kiside),
kadinlarda ise dordiincii en sik goriilen kanser akciger kanseridir (Tiirkiye Halk Sagligi Kurumu, 2018).
Caligmada oncelikle akciger kanseri alaninda ¢alisan doktorlarin goriisleri alinmis ve bu alana uygun veri
seti icin On aragtirma yapilmistir. Uygun veri setine veri madenciligi basamaklari uygulanmigtir. Bu
asamada sirastyla Onisleme ve veri temizleme, veri indirgeme, veri doniistiirme, veri madenciligi iglemleri
yapilmis ve bu islemlerden sonra ortaya bir degerlendirme ve sonug ¢ikarilarak ¢aligma tamamlanmistir.

Veri Segiim
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Veri

Sekil 1. Bilgi kesfi siireci (Y1lmaz, Topaloglu, & Savas, 2012)

Onisleme ve veri temizleme asamasi veri madenciliginin basaris1 i¢in olduk¢a énemli olup bu asamanin
basarisi sonucun basarisint dogrudan etkilemektedir. Veri tizerindeki bazi niteliklerin yanhs deger
tagidiklar1 veya eksik olma durumlarina giiriiltii ad1 verilir (Oreski, Oreski, & Oreski, 2012). Bu asamada
tutarsiz ve giiriiltiilii veriler tespit edilip bunlar i¢in ¢esitli islemler uygulanmistir. Cok sayida null veri
iceren satirlar veri setinden silinmis, u¢ degerler budanmis, az sayida eksik verisi olan satirlar igin Replace
MissingValues modiilii kullanilarak bos degerlerin yerine ait olduklari 6zniteligin diger degerlerinin
ortalamasi bulunarak bos veriler giincellenmistir.

Veri indirgeme asamasinda; veri setinde hem dogum tarihi verisi hem de yas verisi gibi gereksiz verilerin
bulunmasi durumundan kaynakli bilgisayarin ¢alisma zamanint olumsuz yonde etkileyecek ve ¢ikacak
sonuglarin kalitesini azaltacak, bu tiir ayn1 sonucu ifade eden veriler veri setinden kaldirilmistir.

Veri donistiirme asamasinda; veri setinin standart bir yap1 kazanmasi amaciyla karsilasilan tutarsiz veri
tiirleri diizeltilmis, yanlis girilmis u¢ degerler normallestirilmistir. Daha sonra excel formatina aktarilan veri
seti, veri madenciligi algoritmalarmin kolaylikla uygulanabilmesi i¢in .csv formatina doniistiirilmistiir.

Veri setinde yapilan bu diizeltmelerden sonra uygun veri madenciligi algoritmasi se¢imi ve modelin en
basarili sonug iiretmesini saglayan algoritma bulunmasi igin ¢alismalar yapilmustir.

Veri seti {lizerinde yapilan veri temizleme iglemlerinden sonra WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis)’da ¢alisabilmek adina .csv formatina donistiirilen veri seti Sekil 2°deki gibidir.
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Sekil 2. Akciger Kanseri Veri Seti
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Veri seti akciger kanseri teshisi konmus ve akciger kanser teshisi konmamis hasta ve hasta adaylarinin
anonim verilerinden olugmaktadir. Bu veriler 6nisleme siirecinden gegirildikten sonra temiz veriye sahip
olan toplam 404 adet veri ve Tablo 1’de gosterilen, sonuca dogrudan etki eden 9 adet 6znitelik verisi ile

calisma gerceklestirilmistir.

Tablo 1. Akciger Kanseri Veri Setinde Bulunan Oznitelikler

Oznitelikler Agiklama Referans Araligi
PDW (Platelet Distribution Trombosit Dagilim Genisligi 9-14
Width)

RBC (Red Blood Cells) Kirmizi Kan Hiicreleri 3,2-6
WBC (White Blood Cells) Beyaz Kan Hiicreleri 3-12
MCHC (Mean Corpuscular Ortalama Yassi Kiitle 30-36
Hemoglobin Concentration) Hemoglobin Konsantrasyonu

MPV (Mean Platelet Volume) Ortalama Trombosit Hacmi 0-15
HCT (Hematocrit) Hematokrit 30-55
HGB (Hemoglobin) Hemoglobin 10-18
MCH (Mean Corpuscular Ortalama Hemoglobin 25-33
Hemoglobin)

PCT (Procalcitonin) Prokalsitonin 0,19-0,36
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WEKA’da bulunan veri madenciligi algoritmalar1 arasindan karsilastirilacak algoritmalar segilirken
popiilerlik ve literatiirde benzer konuda yapilan ¢alismalar dikkate alindiktan sonra on adet algoritma
se¢ilmis ve veri setine uygulanmustir. Bu algoritmalar Naive Bayes, BayesNet, Lojistik Regresyon,
Multilayer Perceptron, KStar, Bagging, OneR, ZeroR, J48 ve Random Tree algoritmasi seklindedir.

Naive Bayes ve BayesNet siniflandirici istatistiksel bir siniflandirma olup verilerin belirli bir sinifa ait olma
olasiliklarini tahmin eder (Pala, 2013). Literatiirde basit Bayesian siniflandirici olarak gegse de tam tersine
cok etkili bir siniflandiricidir (Fan, Poh, & Zhou, 2010).

Lojistik regresyon ¢ok gii¢lii bir modelleme aracidir (Chun, Jafri, & San, 2011). Lojistik Regresyon
analizinde verilerin yapisindaki grup sayisi bilinmekte ve bu verilerden faydalanarak bir ayrimsama modeli
elde edilmektedir. Kurulan bu model yardinu ile veri kiimesine yeni alinan gozlemlerin gruplara atamasi
yapilmaktadir. Lojistik Regresyon analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleri ile aynidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak sekilde bagimli
ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi tanimlayabilen ve biyolojik olarak kabul edilebilir bir model
kurmaktir (Bircan, 2004).

Multilayer Perceptron, sinir aglar1 giris néronlarinin bulundugu giris katmani, ¢ikis néronlarinim bulundugu
cikis katmam ve bir veya daha fazla gizli katmandan meydana gelmektedir (Giiler & Ubeyli, 2006). Giris
katmani ¢ok katmanli aga gelen girisleri alir ve ara katmana iletir, bu katmandaki islem elemanlari sonraki
ara katmandaki tiim islem elemanlarma baglanir ve bu sekilde algoritma g¢alisir (Dodurgali, 2010).
Genellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimlenmesinde kullanilan Multilayer Perceptron algoritmasi
calismada kullanilan veri setine uygulanmis ve bir model olusturulmustur.

Literatiirde yaygin olarak gegen, 6rnek tabanli 6grenme algoritmasi olan ve WEKA igerisinde de yer alan
bir algoritma olan KStar algoritmast model olusturma islemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. (Colkesen &
Kavzoglu, 2010).

Bagging algoritmasi ilk defa Breiman tarafindan 6nerilmistir (Breiman, 1996). Bagging’te N adet 6rnekten
olusan egitim setinden yine N adet 6rnekli bir egitim seti, yerine koymali rastgele se¢imle {iretilmektedir.
Bu durumda bazi egitim drnekleri yeni egitim kiimesinde yer almazken (yaklagik %33) bazilar1 birden fazla
kez yer alirlar. Topluluktaki her bir temel dgrenici bu sekilde iiretilmis birbirinden farkli 6rnekler igeren
egitim kiimeleriyle egitilirler ve sonuglari cogunluk oylamasi ile birlestirilir (Amasyali & Ersoy, 2011).

OneR algoritmasi (tek smif sinirlandirma), bir 6zelligi test ederek kural agaclart olusturan WEKA’da rules
sekmesinin alt bagliklarinda bulunan algoritmalardan biri olup literatiirde adi sik¢a gegmekte olan bir
algoritmadir. Problemin ¢6ziim agamasinda model olusturma ve bunlar1 kiyaslama kisminda da bu sebeple
tercih edilmistir.

ZeroR algoritmasi sayisal veya nominal test verilerinin ortalama degerini tahmin eder. Temel kapsama
algoritmalar1 kurallarin1 uygular (Witten, Frank, Hall, & Pal, 2016). ZeroR temelde sadece ¢ogunluk sinif
dagilimini tespit etmeye ¢alisir ve bu dagilim bir kural olarak varsayilir. ZeroR’da sayisal sinif 6znitelikleri
icin aritmetik ortalama, nominal sinif 6znitelikleri icinse mod sinifin degeri tahmin edilir. ZeroR bunun
disinda herhangi bir kural iiretmemektedir (Ozhan, 2013).

J48 algoritmasi ID3 ve C4.5 algoritmalarina dayanan bir karar agaci algoritmasidir. Veri madenciligi
problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir.

Random Forest algoritmasi denetimli siiflandirma algoritmasidir. Ormandaki aga¢ sayisi ve elde
edebilecegi sonuglar arasinda dogru orantili bir iliski vardir. Agag¢ sayisi arttikga sonucun dogrulugu
artmaktadir (Medium, 2018). Literatiirde sik¢a kullanilan bir algoritma olmasi sebebiyle bu ¢aligmada yer
verilmistir.

Veri setine uygulanan bu algoritmalarin sonucunda elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 2°de gosterilmektedir.
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Tablo 2. Calismada kullanilan veri madenciligi algoritmalarinin karsilagtirilmasi

Algoritma | Naive | Bayes | Lojistik | Multil | KStar | Bagging | OneR | ZeroR | J48 Random
Bayes | Net Reg. ayer Tree
percep
tron

Olgiit

Dogruluk | %91,1 | %89,9 | %88,9 %90,1 | %89,9 | %90,8 %86,9 | %80 %88,1 | %89,4

Kesinlik %91 %90 %88,4 %90,2 | %92,2 | %90,6 %86,2 | %63,9 | %88,4 | %89,9

Duyarlilik | %91,1 | %88,9 | %88,9 %90,1 | %89,9 | %90,8 %86,9 | %80 %88,1 | %89,4

F-Olgiitii %91 %89,9 | %88,5 %90,1 | %90,4 | %90,6 %86,4 | %71 %88,2 | %89,6

4.Sonug

Bu ¢aligmada akciger kanseri hastaliginin teshisinde fikir sunabilecek veri seti elde edilmis ve bu veri setine
WEKA veri madenciligi yazilimi ile gesitli algoritmalar uygulanmistir. Bu kapsamda personelin sisteme
yanlis veya u¢ deger olarak girdigi verilerin teker teker kontrol edilip tek bir standart haline
doniistiiriilmesinden ve biitiin Onisleme siire¢lerinin tamamlanmasindan sonra agik kaynak kodlu veri
madenciligi yazilimi olan WEKA ile veri seti lizerinde g¢esitli algoritmalar uygulanarak modeller
olusturulmus ve buna gore en basarili algoritma olarak Naive Bayes algoritmast bulunmustur.

Olusturulan modellerin dogruluk oranlarina bakildiginda %91,1 ile Naive Bayes algoritmasinin en yakin
takipgisi Bagging algoritmasit %90,8 ile ikinci en iyi sonucu ¢ikarmistir. Calismada ZeroR algoritmasi ise
%80 dogruluk orani ile en diisiik basar1 oranina sahip algoritma olarak goriilmektedir.

Model olusturmada kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi sonucunda en basarili olan Naive Bayes
algoritmast ve bu veri seti kullanilarak ilerleyen calismalarda akciger kanseri teshisine yonelik bir
uygulama gelistirilmesi ve hastalik teshis siirelerinin kisalmasi, saglik ¢alisanlarina fikir vermesi ve yasam
stirelerinin uzamasi miimkiin olabilir.
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