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Gogiis Kanseri Verileri Uzerinde Makine Ogrenmesi

Yontemlerinin Uygulanmasi
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Oz

Kanser diinya genelinde pek ¢ok insanin dliimiine sebep olan en 6nemli hastaliklardan biridir. Ozellikle gogiis kanseri kadinlar arasinda
en ¢ok rastlanan hastaliklarin baginda yer almaktadir. Bu sebeple kanser hastaliginin teshisi ile alakali herhangi bir gelisme insanlarin
saglikli bir yasam siirmesi agisindan oldukga 6nemlidir. Giiniimiizde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi, kanser hastaliginimn
erken teshisi ve tahmini i¢in yapilan ¢alismalara biiyiik katkilar saglamaktadir. Bu galismada da k-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makinalari, Naive Bayes, Karar agaglari ve Yapay Sinir Aglar gibi bes farkli makine 6grenmesi yontemleri Kaggle platformunda yer
alan iki farkli gogiis kanseri veri kiimesi tizerinde uygulanmigtir. Elde edilen sonuglar dogruluk degerleri ve karmagiklik matrisi
degerleri ile verilerek kargilagtirnlmigtir. Birinci gogiis kanseri veri kiimesi i¢inde %98,2456 dogruluk oraniyla ve ikinci gogiis kanseri
veri kiimesinde %93,8596 dogruluk oraniyla Yapay Sinir Aglari (YSA) yonteminde en yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, gogiis kanseri, siniflandirma, erken teshis.

Diagnosing Breast Cancer Using Machine Learning Methods

Abstract

Cancer is one of the most important diseases that cause the death of many people around the world. Especially, breast cancer is one of
the most common diseases among women. For this reason, any development related to the diagnosis of cancer is critical for people to
live healthy lives. Today, the use of machine learning methods makes great contributions to studies for the early diagnosis and
prediction of cancer disease. In this study, five different machine learning methods such as k-Nearest Neighbor, Support Vector
Machines, Naive Bayes, Decision Trees, and Artificial Neural Networks were applied on two other breast cancer datasets on the Kaggle
platform. The obtained results were compared by giving accuracy values and confusion matrix values. The highest accuracy values
were obtained in Artificial Neural Networks (ANN) method with an accuracy rate of 98.2456% in the first breast cancer dataset and
93.8596% in the second breast cancer dataset.

Keywords: Machine learning, breast cancer, classification, early diagnosis.

Kadinlar arasindaki en yaygin kanser tiirleri ise
g0giis, akciger ve kalin bagirsak kanserleri olup, bu ii¢
kanser tiirii kadinlarda meydana gelen tim kanser
vakalarinin yarisin1 olusturmaktadir. Ayrica meme
kanseri kadinlarda teshis edilen yeni kanser vakalarinin
%30’1uk gibi bityiik bir boliimiine karsilik gelmektedir

1. Giris (Introduction)

Kanser diinya genelinde en ¢ok insan 6liimiine sebep
olan hastalik tiirleri arasinda ikinci sirada yer almaktadir
ve 2018 yilinda diinya genelinde yaklasik olarak 9,6

milyon insan kanser hastaligindan dolayr hayatimi
kaybetmistir. Yapilan aragtirmalarda diinyadaki her 6
oliimden 1 tanesinin kanser yiiziinden gergeklestigi
goriilmektedir. Ozellikle, az ve orta gelismis iilkelerde
meydana gelen oliimlerin %70’ de yine kanser
hastaligindan kaynaklanmaktadir (Cancer, 2021).

* Sorumlu Yazar.
E-posta adresi: ebruaydindag@gmail.com

(Siegel vd., 2018).

Bu derece yaygin olan bir hastaligin erkenden teshis
edilmesiyle alakali yapilacak ¢aligmalarin oldukga
onemli oldugu acikca goriilmektedir. Ozellikle kanser
hastalig1 tizerinde gergeklestirilen makine 6grenmesi
uygulamalart  incelendiginde, makine 6grenmesi
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tekniklerinin ~ kanser  hastaliginin  erken teshis
edilebilmesi ve Ongoriilebilmesi agisindan oldukga
kullanigh oldugu agiktir. Makine 6grenmesi yontemleri
var olan verilerin analiz edilmesini ve veri kiimesinde
var olan iliskileri ve 6nemli bilgilerin karakteristik
ozelliklerinin elde edilmesini saglar. Ayrica, verinin iyi
sekilde tanimlanabilmesi saglayan bir hesaplamali bir
model tiretir. (Maity ve Das, 2017).

Poyraz (2012) c¢alismasinda Wisconsin gogiis
kanseri veri seti iizerinde veri madenciligi metotlarini
uygulayarak, sonuglart basarim Olgiitlerine gore
kargilagtirmistir.  J48  algoritmasi  Karar  agaci
algoritmasi, Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve érnek
tabanli simflandirma algoritmasi olarak K-Star metotlari
WEKA c¢alisma ortaminda kullanilmigtir. Calismanin
sonucunda dogruluk degerleri agisindan Lojistik
Regresyon algoritmasinin diger algoritmalara oranla
daha iyi sonug verdigi gériilmistiir (Poyraz, 2012).

Ahmad vd., (2013) c¢esitli makine Ogrenmesi
tekniklerini gogiis kanseri hastaliginin iki yil ig¢inde
yeniden ortaya c¢ikabilme durumunun tahmin
edilmesiyle ilgili kullanmislardir. Calismalarinda
Tahran Ulusal Kanser Enstitlisii veri tabaninda yer alan
ve 1997-2008 yillar1 arasim1 kapsayan ICBC (Iranian
Center for Breast Cancer) gogiis kanseri veri setini
incelemiglerdir. Veri setinde eksik olan degerler
Beklenti Maksimizasyonu algoritmasi kullanilarak
diizenlenmistir. Makine o6grenmesi yontemlerinden
Karar Agaci (C4.5), Destek Vektor Makinalari (DVM)
ve Yapay Sinir Aglart (YSA) uygulanmustir. GOgiis
kanserinin yeniden tekrarlanmasinin tahmini tizerine
yapilan bu ¢aligmada en yiiksek dogruluk ve en az hata
orant DVM yo6nteminde elde edilmistir.

Iseri (2014) mamogram goriintiilerine makine
Ogrenmesi yontemlerini uygulayarak gogiis kanserinin
teshis edilebilmesi {izerinde ¢alismustir. Calisma
mamogram  goriintiilerindeki  mikro  kireglenme
bolgelerinin tespiti ve bu bolgelerin kétii ya da iyi huylu
olma durumlarina gore simiflandirilmasi olacak sekilde
iki asamada gergeklestirilmigtir. MATLAB ortaminda
g0giis kanseri tespit sistemi isimli (BCDS:Breast Cancer
Detection System) bir yazilim gelistirilmistir. Dort adet
ozellik ¢ikarim yontemi ile Cok Katmanli Yapay Sinir
Ag1 ve Destek Vektor Makinalari siniflandirict olarak
kullanilarak  g6giis  kanseri  bulgularinin  tespiti
amaglanmustir.

Sik (2014) calismasinda kanser hastaliginin erken
teshis edilebilmesinde veri madenciligi uygulamalarinin
etkisini aragtirmistir. Wisconsin Gogiis Kanseri veri
setine WEKA ortaminda Bayes Agi, Naive Bayes, Cok
Katmanli Algilayici, Basit Lojistik, Olasiliksal Gradyan
Inis, Sirali Minimal Optimizasyon, 1B1, K-Yildiz,
PART, Lojistik Model Agaclar1 ve Rassal Ormanlar gibi
cesitli  smiflandirma  yontemlerini  uygulamistir.
Smiflandirma sonuglarin1  karsilastirilirken  Kappa
istatistigi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-olgiiti ve
ROC alani gibi parametreler g6z 6niine alinmustir. 0,94
Kappa istatistigi, %97,40 dogruluk, 0.97 kesinlik, 0,99
duyarlilik 0,98 F-6l¢iiti ve 1,00 ROC alani sonuglarina

gore Basit Lojistik siniflandirma yontemi en iyi sonucu
vermistir.

Asri vd., (2016) UCI Makine Ogrenmesi Veri
Havuzunda yer alan Wisconsin meme kanseri veri setine
Destek Vektor Makinalari, Karar Agaci (C4.5), Naive
Bayes ve k-En Yakin Komsu makine &grenmesi
algoritmalarmi  WEKA  ortaminda uygulamiglardir.
Yapmis olduklar1 ¢alismada siniflandirma modellerini
degerlendirirken dogruluk, hassasiyet, duyarhilik ve
ozgillik parametreleri  kullanilmistir.  Uygulamanin
sonucunda Destek Vektor Makinalarn %97,13 gibi
yiiksek dogruluk orani ve %0.02 hata oraniyla en iyi
sonucu vermistir.

Bazazeh ve Shubair (2016) gogiis kanserinin erken
teshis edilmesiyle ilgili yapmig olduklar1 bu ¢aligmada
Destek Vektor Makinalari, Rastgele Orman ve Bayes
Ag1 yontemlerini Wisconsin gogiis kanseri veri setine
uygulamiglardir. WEKA yazilimimin kullamildigi bu
calisgmada duyarlilik ve hassasiyet degerlerine gore
Bayes Ag1 en iyi performansi gostermistir. ROC egrisi
parametresi dikkate alindiginda ise Rastgele Orman
yOntemi en iyi sonucu vermistir. Dogruluk, 6zgiinliik ve
hassasiyet cinsinden ise en iyi performansi Destek
Vektor Makinalart gostermistir.

Anwer (2017) tez ¢alismasinda Python ortaminda
Wisconsin gogiis kanseri veri seti iizerinde gesitli derin
Ogrenme  algoritmalarmi  uygulayarak performans
sonuglart {izerinden karsilastirma yapmistir. Tam
baglantili sinir aglari, konvoliisyon sinir aglari, basit
tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa dénem yapay sinir
aglar1 ve kapili yinelenen birim sinir aglar1 gibi ¢esitli
derin 6grenme yontemleri kullanilmigtir.  Ayrica
calismada Naive Bayes, k-En Yakin Komsu, Lojistik
Regresyon ve Karar Agac gibi klasik makine 6grenmesi
yontemleri de uygulanmigtir. Calismanin sonucunda
derin dgrenme yontemlerinin klasik makine 6grenmesi
yontemlerine gore daha istiin ¢alistigi sonucu elde
edilmistir. Konvoliisyon sinir ag1 yénteminde %99,30
ile en yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir.

Maity ve Das (2017) Image J programini Kullanarak
gogiis kanseri hiicre goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi
gergeklestirmis ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmasini
uygulamiglardir. Calismanin sonucunda %90 dogruluk
orani ile gogiis kanseri hiicre goriintiileri dogru sekilde
siniflandirilabilmigtir.

Turgut (2017) yapmis oldugu tez calismasinda
Python  ortaminda ¢esitli makine  Ggrenmesi
yontemlerini iki farkli mikro dizi gogiis kanseri veri
setlerine uygulamigtir. Caligmada O6znitelik secimleri
yapilarak makine Ogrenmesi metotlariyla yiiksek
dogrulukta tahmin yapilabilmesi amaglanmstir.
Calismada DVM, YSA, k-EYK, Karar Agaclar,
Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, Adaboost ve
Gradyan Boosting Makina algoritmalar1 kullanilmigtir.
Iki gogiis kanseri veri kiimesinde de &znitelik
yontemlerin uygulandiktan sonra en yiiksek dogruluk
DVM yonteminde, en diisiik dogruluk Karar Agaclari
yonteminde elde edilmistir. Ayrica iki veri kiimesinde
de kullanilan ayni Oznitelik yontemleri ¢alismada
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uygulanan tim makine 6grenmesi algoritmalarinda
birbirine yakin sonuglar vermistir.

Sherafatiyan (2018) c¢alismasinda gogiis kanseri
hastalarinin miRNA ekspresyon veri setlerini kullanip
minimal biyo-belirtegleri belirlemek igin aga¢ tabanli
smiflandirma modellerinden yararlanmistir. Onerilen
biyo-belirteglere ek  olarak  gogiis  kanseri
smiflandirmasindaki en o6nemli mikro RNA’larda
aciklanmistir.

Turgut vd. (2018) ¢esitli makine &grenmesi
yontemlerini iki farkli mikro dizi gogiis kanseri veri seti
tizerinde uygulayarak veri simflandirmasi yapmiglardir.
Rastgele lojistik regresyon ve yinelemeli 6znitelik
eleme ozellik se¢cim yontemleri kullanilarak yiiksek
dogrulukta kanser teshisinin yapilmasi amaglanmistir.
iki farkli 6zellik segim yontemi uygulandiktan sonra iKi
mikro dizi goglis kanseri veri seti i¢inde destek vektor
makinalari en iyi performansi gostermistir.

Aydindag Bayrak vd., (2019) Wisconsin (orijinal)
gogiis kanseri veri seti iizerinde yapmis oldugu
calismada, WEKA ortaminda Destek Vektor Makinalari
ve Yapay Sinir Ag1 makine dgrenmesi yontemlerini
uygulamiglardir. Algoritmalarin sonuglar1 dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik ve ROC alani gibi performans
metriklerine gore karsilastirildiginda Destek Vektor
Makinalart (SMO algoritmasi) en iyi performansi
gostermistir.

Dhahri vd. (2019) makine 6grenmesi algoritmalarina
dayanarak otomatik olarak gogiis kanserinin teshis
edilebilmesi iizerine ¢alismislardir. Ozellik tabanli &n
isleme yontemleri ve smiflandirma algoritmalarinin
birlestirilerek kullanilmasinin gogiis kanserinin teshisi
tizerinde daha iyi sonug verebilecegini agiklamiglardir.

Ganggayah vd. (2019) makine G6grenmesi
modellerini kullanarak go6giis kanseri hastaligindan
hayatta kalabilmek i¢in o6nemli olan prognostik
faktorleri belirlemeye calismiglardir. Destek Vektor
Makinasi, Rassal Agag, Yapay Sinir Aglari, EKstrem
Boost, Lojistik Regresyon ve Karar Agaci gibi pek ¢ok
makine 6grenmesi algoritmasi ¢alismada kullanilmustir.
Rastgele Orman yontemi diger yontemlere oranla biraz
daha yiiksek performans sergilemistir. Buna ragmen
calismada kullanilan tiim algoritmalar birbirine yakin
dogruluk degerleri vermistir.

Tapak vd. (2019) gogiis kanseri hastalar1 iizerinde
yapmis olduklart ¢alismada makine 6grenmesi
yontemlerini  Kullanarak hayatta kalma ve metastaz
tahmininde bulunmuslardir. Naive Bayes, Rassal
Orman, AdaBoost, Destek Vektér Makinast En Kiigiik
Kareler Destek Vektor Makinasi, Adabag, Lojistik
Regresyon ve Lineer Diskriminant Analizi yontemlerini
uygulamislardir.

Tseng vd. (2019) makine dgrenmesi teknolojilerini
kullanarak gogiis kanseri metastazini belirlemek iizerine
calisma yapmuglardir. Rastgele Orman temelli makine
ogrenmesi modelinin g6giis kanseri metastazini en az {i¢
ay oOnceden tahmin etmek igin en uygun ydntem
oldugunu belirlemislerdir.

Magna vd. (2020) hastalarmm tibbi ge¢mis
bilgilerinden faydalanarak  gogiis kanserinin
smiflandirmasinda makine 6grenmesi, derin 6grenme ve
kelime yerlestirme uygulamalarmin kullanilmasi
tizerinde ¢aligma yapmiglardir. Hekimin karar vermesini
destekleyen bir oOneri sistemi ortaya koymaya
calismislardir.

Reddy vd. (2020) destek degerine sahip derin sinir
ag1 (DNNS) yontemini gogiis kanseri teshisi igin
kullanmigtir. Deneysel sonuglara gore, Onerilen
DNNS'nin mevcut yontemlerden daha iyi sonuglar
verdigi kanitlanmustir.

Saxena ve Gyanchandani (2020) histopatolojiyi
kullanarak bilgisayar destekli gogiis kanseri teshisi
yapabilmek igin makine Ogrenmesi yontemlerini
incelemiglerdir. Pek ¢ok farkli yaklasimi inceledikten
sonra gogiis kanseri iizerine yapilan makine 6grenmesi
caligmalarinin  genellikle derin 6grenme konusunda
yogunlastig1 goriilmiistiir.

Bu c¢alismada da popiiler makine Ggrenmesi
yontemlerinden olan k-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makinalar1, Navie Bayes, Karar Agaci ve Yapay Sinir
Aglarn Kaggle platformunda yer alan iki farkli gogiis
kanseri veri kiimesine uygulanmistir. Uygulamada elde
edilen sonuglar dogruluk performans metrigi ve
karmagsiklik ~ matrisine  gore  karsilastirilmigtir.
Calismanin devaminda, ikinci boliimde kullanilan veri
kiimelerinin ve makine 6grenmesi yontemleri kisaca
agiklanmaktadir. Ardindan uygulamanm deneysel
sonuglari, tartisma ve sonug¢ boliimleri ile ¢alisma sona
ermektedir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

2.1. Veri seti (Data set)

Bu c¢aligmada gogiis kanseri smiflandirmasi igin
Kaggle platformunda yer alan iki farkli gogiis kanseri
veri kiimesi kullanilmugtir. Birinci veri kiimesinde 30
adet ozellik icermekte olup toplamda 569 kayit yer
almaktadir. Ikinci veri kiimesinde ise 569 kayt yer alip
5 adet Ozellik icermektedir. Bu niteliklerden bazilar
ortalama yarigap, ortalama doku, ortalama cevre,
ortalama alan ve ortalama yumusakliktir. Veri seti
Wisconsin-Madison Universitesi Hastanesinden elde
edilmistir (Kaggle, 2020).

2.2. Kullanilan makine égrenmesi yontemleri
(Utilized machine learning methods)

Yapilan calismada iki farkli g6giis kanseri veri
kiimesi igin kategorik verilerin niimerik verilere
donustiiriilmesi, gereksiz verilerin atilmasi, tekrarlanan
verilerin kaldirilmasi, normallestirme gibi veri 6n isleme
basamaklar1  gerceklestirilmistir. Veri 06n isleme
basamagindan sonra elde edilen verilere k-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makinalari, Karar Agaci, Naive
Bayes ve Yapay Sinir Aglari gibi popiiler makine
Ogrenmesi yontemleri Jipiter notebook ortaminda

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 5(1) (2022) 35-41 37



uygulanmigtir. Asagida calismada kullanilan makine
6grenmesi siniflandirma yontemleri kisaca
aciklanmaktadir.

2.2.1 k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor)

k-En Yakin Komsu algoritmasi basit ve etkili, ayn
zamanda da gigclii bir smiflandirma yontemidir.
Verilerin  siiflandirilmasinda,  verilerin  birbirleri
arasindaki mesafe 6l¢timii kavrami kullanilmaktadir. Bu
yontem bir denetimli 6grenme yontemidir, bu nedenle
tiim veriler etiketlidir ve her bir veri parcasinin hangi
smifa girmesi gerektigi bilinmektedir. Etiketsiz yani
yeni bir veri pargasi Dbize verildiginde ise,
smiflandirilmasi igin yontemde uygulanan adimlar
asagidaki gibi 6zetlenmektedir (Harrington, 2012):
1. Kk parametresi belirlenir. k, yeni verilere en
yakin olan komsularin sayisidir.
2. Yeni veri (test) ile mevcut veri (egitim)
arasindaki mesafeler hesaplanir.
3. En yakin mesafe degerleri secilir. (En yakin
komsu bulunur.)
4. Hangi smifta en fazla sayida benzer veri
bulursa yeni veriler o sinifa diiser.

Calismada k-en yakin komsu algoritmasi
uygulanirken, en yakin komsu parametresi k=3 olarak
belirlenmistir.
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Sekil 1: k-en yakin komsu algoritmasinin mimarisi (Ruan vd.,
2017°den uyarlanmigtir) (Architecture of the k-nearest neighbor
algorithm)

2.2.2 Destek Vektor Makinalar: (Support Vector
Machines)

Destek Vektor Makinalari (DVM) algoritmasi ilk
kez Vladimir Vapnik (1995) tarafindan gelistirilmistir.
DVM en temel haliyle destek vektorlerini kullanarak
veri siiflarini birbirinden ayirmak igin en uygun hiper
diizlemi bulmaya c¢alisan, smiflandirma ve regresyon
i¢in kullanilabilen bir makine 6grenme yontemi olarak
agiklanmaktadir. Bu yontemde 6ncelikle iki veri simifini

ayirmak igin en uygun hiper diizlemin bulunmasi
amaglanir ve ardindan veri siiflarmin aralarindaki
marjin maksimize edildiginde iki smif birbirinden
ayrilmaktadir. Eger simflar basit bir hiper diizlemle
birbirinden ayrilmazsa, veriler daha yiiksek boyutlu yeni
bir alana aktarilir ve verileri ayirabilmek igin hiper
diizlemin bulunmasi amaglanir (Burakgazi, 2017).

Calismada DVM yontemi uygulanitken C
diizenleme parametresi 1 olarak belirlenmistir. Ayrica
cekirdek olarak radyal tabanli kernel fonksiyonu ve
gamma parametresinin degeri ise otomatik olarak tercih
edilmistir.

Hiper diizlem A

A
A A

——————— Destek
A Vektorleri

. Maksimum
Marjin

X

Sekil 2: Destek Vektor Makinalari algoritmasinin mimarisi
(Alpaydin (2014)’ten uyarlanmistir) (Architecture of the Support
Vector Machines algorithm)

2.2.3. Sade Bayes (Naive Bayes)

Naive Bayes Smiflandirici, Bayes teoremine
dayanan en popiiler siniflandirma yontemlerinden bir
tanesidir. Cok basit bir yontemdir, dyle ki sadece az
miktarda egitim verisiyle bile verilen G6rnekler
smiflandirabilmektedir. Mevcut ve geemis frekans
olaylarim1 hesaplamak igin kullanilan Naive Bayes
algoritmas1 asagidaki gibi agiklanabilir (Umadevi ve
Marseline, 2017):

P(A|B) = (P(B|A) * P(A))/P(B) o)

P(A): A'min onsel olasiligi, yalnizca A'nin
olusumlarin1 saymaktadir.

P(A|B): B verildiginde A'nin kosullu olasiligidir.
Ayrica sonsal olasilik olarak adlandirilip,
Amin  B'den tiiretildigi  anlamina
gelmektedir.

P(BJA): A verildiginde B’nin kosullu olasiligidir.

P(B): B'nin onsel olasihigidir.

2.2.4. Karar Agaglar: (Decision Trees)

Karar agaglar1 algoritmasinin temeli bl ve yonet
stratejisine  dayanmaktadir. Karar digimleri ve
yapraklardan olusan hiyerarsik bir yapiya sahiptir
(Umadevi ve Marseline, 2017).

Karar agaci yonteminde 6ncelikle verileri bolmek
icin hangi o6zelligin kullanilacagina karar verilmelidir.
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Bunun i¢in her 6zellik ve 6l¢iim denenmeli ve ardindan
elde edilen en iyi sonuglara goére veri kiimelerini alt
kiimelere bolebiliriz. Yontemin uygulama adimlart
asagidaki gibi 6zetlenebilir (Harrington, 2012):
1. Oncelikle tiim veri seti kullanilir.
2. Veri kiimesi, bir 6zelligin degerine gore iki alt
gruba ayrilir. (Béliinen en iyi 6zellik)
3. Ogzelligin tiimii ayn1 sinifta olana kadar her alt
kiimeye ayni prosediir uygulanir. Aksi halde
bolme islemine devam edilir.

Kok Diigiim

Evet Hayir

Karar Diigimii

Evet Hayrr  Eve ayir

Yaprak Diigimii

Sekil 3: Karar Agaci algoritmasinin yapisi gosterilmektedir
(Alpaydin (2014)’ten uyarlanmustir) (The structure of the
Decision Tree algorithm)

2.2.5. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural
Networks)

Yapay Sinir Aglarmm (YSA) miihendislik
calismalarindaki amaci  sadece insan  beynin
modellenmesi degildir. Amag¢ yapay sinir aglarim
kullanarak daha iyi bilgisayarlar yapmak ve insanlara
fayda saglamaktir. Insan beyni gériintii, konusma,
O0grenme ve tamima gibi yetenekleri agisindan bir
mithendislik iiriiniinden fazlasidir ve bu yeteneklerin
yapay zekd aglann  araciligiyla  bilgisayarlara
uygulanmasi olduk¢a 6nemlidir (Umadevi ve Marseling,
2017).

Giris 1
X

Cikt1
W

Girig 2

X2

Girig n
X,

‘_X; %Yé
Giris Gizli Cikig
Katmam Katman Katmam

Sekil 4: Yapay Sinir Aglarinin (YSA) temel yapis1 (Atalay ve
Celik (2017)’den uyarlanmistir) (Basic structure of Artificial
Neural Networks (ANN))

Calismada Y SA uygulanirken Keras’taki Sequential
model tipi kullanilmigtir. Girig ve ¢ikis katmanlari dahil
olmak tizere toplamda 5 katmanli bir YSA modeli insa
edilmistir. 3 gizli katmanda noron sayisi sirasiyla 32, 16
ve 8 olarak belirlenmis ve Dogrultulmus Dogrusal Birim
(ReLu-Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir.  Dongli  sayist  (epoch) 50, kiime
biyiikliigii (batch size) ise 10 olarak belirlenmistir.
Ayrica diger katmanlarda Dogrultulmus Dogrusal Birim
(ReLu-Rectified Linear Unit) ile Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu da kullanilmustir.

YSA modeli derlenirken optimizer i¢in adam
algoritmasi, loss fonksiyonu i¢in binary_crossentropy
algoritmas1 ve metrik parametresi i¢in dogruluk degeri
kullanilmusgtir.

3. Bulgular ve Tartisma (Results and
Discussion)

Yapilan calismada iki farkli g6giis kanseri veri
kiimesi i¢in yukarida bahsedilen bes farkli makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Veri kiimeleri igin
baz1 veri 6n isleme basamaklar1 gergeklestirilmistir.
Veri 6n islemenin ardindan yapilan uygulamalarda,
birinci veri kiimesi i¢in en yiiksek dogruluk orani ile
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yonteminde elde edilmistir.
Tablo 1’de wuygulanan bes makine Ggrenmesi
yonteminin  dogruluk degerleri karsilagtirilmigtir.
Sonuglara bakildiginda, YSA yonteminde dogruluk
degeri %98,2456 olarak hesaplanmigtir. YSA’dan sonra
en yiksek dogruluk degeri ise Destek Vektor
Makinalarinda (DVM) elde edilmistir. Bu sonuglari
sirastyla k-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Karar
Agaci algoritmalari takip etmektedir.

Tablo 1: Birinci veri kiimesi igin makine Ogrenmesi
yontemlerinin dogruluk degerlerinin gdsterilmesi
(The accuracy values of machine learning methods for the first dataset)

_Uygulanan Makine
Ogrenmesi Yontemleri

Dogruluk
Oram (%)

k-En Yakin Komsu 94,7368
Destek Vektor
Makinalari 97,3684
Naive Bayes 92,1053
Karar Agact 86,8421
Yapay Sinir Aglari 98,2456

Tablo 2°de ise YSA yontemine ait karmasiklik
matrisi (confusion matrix) gosterilmistir. YSA yontemi
icin yapilan testlerde ise performans metriklerinden f1
skoru 0,961538 olarak bulunmustur. Ayrica duyarlilik
ve hassasiyet degerleri 0,961538 olarak bulunmustur.
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Tablo 2: Birinci gogiis kanseri veri kiimesine uygulanan YSA
yonteminin karmagiklik matrisi (The complexity matrix of the
ANN method applied to the first breast cancer dataset).

TAHMIN
Pozitif Negatif METRIKLER
Pozitif TP=25 FP=1 Hassasiyet=
= ™ _-0.961538
O TP+FP
7
=
&)
Duyarlilik=
Negatif FN=1 TN=87 ™
——=0.961538
TP+FN
Dogruluk = —"%—=0.982456 | F1 Skoru =2x
Hassayiyet * Duyarhlik _
Hassayiyet + Duyarllllk_0'9615
38

Ikinci gogiis kanseri veri kiimesi icin en yiiksek
dogruluk oran1 yine Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi
ile elde edilmistir. Tablo 3°te de uygulanan bes farkli
simiflandirma  yontemlerinin -~ dogruluk  degerleri
kargilagtirilmistir. %93,8596 dogruluk degeriyle YSA
yonteminde en yiiksek dogruluk degeri hesaplanmistir.
YSA’dan sonra en yiiksek dogruluk degeri birinci veri
kiimesinde oldugu gibi Destek Vektor Makinalarinda
elde edilmistir. k-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve
Karar Agacit yontemleri sirasiyla dogruluk degerleri
siralamasinda yer almaktadir.

Tablo 3: Ikinci veri kiimesi icin makine o6grenmesi
yontemlerinin dogruluk degerlerinin gOsterilmesi
(Demonstrating the accuracy values of machine learning methods for
the second dataset)

_ Uygulanan Makine Dogruluk
Ogrenmesi Yontemleri Orani (%)
k-En Yakin Komsu 90,3509

Destek Vektor

Makinalar1 92,1053
Naive Bayes 89,4737
Karar Agact 85,0877
Yapay Sinir Aglar 93,8596

Ikinci gogiis kanseri veri kiimesi igin Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ile yapilan testlerde f1 skoru 0,959537
olarak bulunmustur. Ayrica duyarhlik degeri 0,943181
ve hassasiyet degerleri 0,976470 olarak hesaplanmustir.
Tablo 4’te YSA yontemine ait karmagiklik (confusion)
matrisi gosterilmistir.

Tablo 4: Tkinci gogiis kanseri veri kiimesine uygulanan YSA
yonteminin karmagiklik matrisi (The complexity matrix of the
ANN method applied to the second breast cancer dataset).

TAHMIN
Pozitif Negatif METRIiKLER
Pozitif | TP=83 FP=2 Hassasiyet=
= P _-0.976470
[ &) TP+FP
&
=
&}
Duyarlilik=
Negatif | FN=5 TN=24 P
=0.943181
TP+FN
Dogruluk= ———+N _—0g3g596 | F1 ~ Skoru  =2%
TP+TN+FP + FN
Hassayiyet * Duyarhlik _
Hassayiyet + Duyarllllk_ ’
59537

Uygulanan makine 6grenmesi yontemlerinin

performans sonuglar1 dogruluk degerlerine gore
karsilastirilmigtir. Bu sonuglara gore Yapay Sinir Aglar
yontemi ¢alismada kullanilan diger makine 6grenmesi
yontemlerine goére bu problemin siniflandirilmasinda
daha iyi performans sergilemistir. iki farkli gogiis
kanseri veri kiimesi i¢inde yapilan ¢aligmada YSA
yonteminde en yiksek dogruluk degerleri elde
edilmistir.
Kanser hastaliginin erken teshisi ve tamsi ile ilgili
bilgisayar destekli ¢alismalarin yiiksek dogruluk
oranmyla gergeklesmesi hastaligin tedavisi agisindan
onemli bir adimdir. Kanser hastaligindan kaynakli
kayiplar diigiiniildiigiinde erken teshis ile ilgili herhangi
bir gelisme oldukga biiyiik 6nem tagimaktadir.

Kanser hastaliginin erken teshis edilebilmesine katki
saglamak adina yapilan bu g¢aligmada Kaggle
platformunda yer alan iki farkli gogiis kanseri veri
kiimesi  kullanilarak, farkli makine Ggrenmesi
yontemleriyle siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.
k-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makinalari, Navie
Bayes, Karar Agaci ve Yapay Sinir Aglar iki farkli
goglis kanseri veri kiimesine uygulanarak elde edilen
sonuglar dogruluk performans metrigi ve karmagiklik
matrisine gore karsilagtirlmistir.  Uygulanan  tiim
makine &grenmesi yontemlerinin dogruluk degerleri
genel olarak yiiksek hesaplanmustir. iki farkli gogiis
kanseri veri kiimesi iginde Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
yonteminde diger siniflandirma algoritmalarina kiyasla
daha yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir. Birinci
gbgis kanseri veri kiimesi i¢in YSA yonteminde
%98,2456, ikinci goglis kanseri veri kiimesi i¢inde
%93,8596 dogruluk degerleri hesaplanmistir.
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