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Oz

Makine dgrenmesi, bir algoritma veya yontem kullanarak ham verilerden kaliplari ¢ikaran bir yapay zeka tiiriidiir. Makine 6grenmesinin
temel odak noktasi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan veya insan miidahalesi olmadan deneyimlerden 6grenmesine
olanak saglamaktir. Trafik uyarilar, sosyal medya, ulasim, iirlin Onerileri, sanal kisisel asistanlar, otonom arabalar, dinamik
ticretlendirme, google ceviri, ¢evrimigi video akisi, dolandiricilik tespiti ve daha birgok kullanim alani olmakla beraber tip alaninda
teshis ve tedavi siireglerinde de siklikla kullanilmaktadir. Elde edilen tibbi sonuglar hastanin yasam kalitesini arttirmak ve hastaligin
durumunu takip etmek i¢in alaninda uzman kisilere yardimei olabilmektedir. insanlar icin ¢ok gesitli hastaliklar olmakla birlikte kanser
yiiksek riskli hastaliklarin basinda gelmektedir. Prostat kanseri, akciger kanserinden sonra erkeklerde ikinci sirada yer almaktadir.
Yapilan literatiir arastirmalarinda Prostat Spesifik Antijen, Gleason Skor, Androjen Hormonu ve T Asamasi prostat kanser tespitinde
onemli girdiler olmakla beraber yeterli olmadiklar1 goriilmiistiir. Bu ¢alismada ¢ok boyutlu kanser genomik verilerini kesfetmek icin
acik bir platform olan cBioPortal veritabanindan klinik veriler elde edilmistir. Elde edilen verilerin daha anlasilir ve islenebilir hale
getirilmesi icin veri 6n isleme islemi gerceklestirilmistir. Prostat kanseri olan hasta takiplerinde timorlii/timorsiiz durumu tahmin
edilerek makine 6grenmesi algoritmalarindan K-En yakin komsular, Rassal agaglar, Gradyan artirma, Destek vektor makinesi, Lojistik
regresyon, Naive bayes ve Karar agaclari siniflandirma algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Yapilan onceki ¢alismalarda
cogunlukla Rassal agaclar algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi gorilmiistiir. Ancak klinik verilerle yaptigimiz calismada
siklikla kullanilan yedi siniflandirict arasinda Gradyan artirma algoritmasi ile %85.37 dogrulukla daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Ozellik se¢imi yapilmadan elde ettigimiz klinik verilerde 6zellik secimi ile en iyi alt kiimenin segilmesi islemi yapilarak sonuglar
tyilestirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Biyoinformatik, Gradyan artirma, Makine 6grenmesi, Prostat kanseri.

Examination of Prostate Cancer Tumor Formation Using Machine
Learning Algorithms

Abstract

Machine learning is a type of artificial intelligence that extracts patterns from raw data using an algorithm or method. The focus of
machine learning is to enable computer systems to learn from experience without being explicitly programmed or human intervention.
Traffic alerts, social media, transportation, product recommendations, virtual personal assistants, autonomous cars, dynamic pricing,
google translation, online video streaming, fraud detection and many other uses are also frequently used in diagnosis and treatment
processes in the medical field. The medical results obtained can help experts in the field to improve the life quality of the patient and to
follow the status of the disease. Prostate cancer ranks second in men after lung cancer. In the literature, it has been seen that Prostate
Specific Antigen, Gleason score, androgen hormone and T stage prostate cancer are important inputs, but they are not sufficient. In this
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study, clinical data were obtained from the cBioPortal database, which is an open platform to explore multidimensional cancer genomic
data. Data preprocessing was realized for to make the obtained data more understandable and processable. The performance of K-
Nearest neighbors, Random trees, Gradient boosting, Support vector machine, Logistic regression, Naive Bayes, and Decision trees
classification algorithms from machine learning algorithms was evaluated by estimating the tumor/no-tumor status in the follow-ups of
patients with prostate cancer. In previous studies, it has been seen that the Random trees algorithm mostly performs better. However,
among the seven classifiers that are frequently used in our study with clinical data, better results were obtained with the Gradient
boosting algorithm with an accuracy of 85.37%. Results can be improved by selecting the best subset with feature selection in the

clinical data we obtained without feature selection.

Keywords: Bioinformatics, Gradient boost, Machine learning, Prostate cancer.

1. Giris

Makine Ogrenmesine dayali karar destek sistemlerinin
goriintii tanima, metin okuma, konusma tanima, dolandiricilik
tespiti ve Oneri sistemleri dahil olmak {izere olduk¢a genis
kapsamli kullanim alanlarn vardir. Eltanashi ve Atasoy (2020)
makine Ogrenmesi yaklagimini  konugma tanima  igin
kullanmigken, Tasdelen ve Sen (2021) miRNA ’lar1 siniflandirmak
icin kullanmistir. Yalnizca karmasik analizleri kolaylastirmak i¢in
degil, ayn1 zamanda maliyet ve zamandan tasarruf etmek icinde
kullanilmaktadir. Son zamanlarda insanlar ve elektronik cihazlar
tarafindan bir¢ok veri olusturulmaktadir. Veri miktar biiytidiikce,
veri analitigi o kadar karmagik hale gelmekte ve makine
O0grenmesinin 6nemi de artmaktadir (Smiti, 2020).

Makine 6grenmesi tip alaninda da kullanilmaktadir. Prostat
kanseri ilizerine yapilan ¢aligmalarda Regnier-Coudert vd. (2012)
prostat kanserini patolojik olarak evrelemek igin Prostat Spesifik
Antijen (PSA), gleason skor ve klinik agsamadan olusan partin
tablosu ile karsilastirmiglar ve Naive Bayes (NB) ile daha iyi
sonuglar elde etmislerdir. Ge, Gao ve Chen (2015) prostat kanser
tanilamas1 yapmak icin olusturulan modellerde yas, toplam PSA,
serbest PSA, serbest PSA orani, boy, kilo, viicut kitle indeksi,
prostat hacmi, PSA yogunlugu verilerini kullanarak Lojistik
Regresyon (LR) ile %86 ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile %87 basar1
elde etmislerdir.

Xiao vd. (2017) transrektal ultrason bulgulari, yas ve prostat
spesifik antijenin serum seviyeleri hakkindaki veriler kullanilarak
Rassal Agaclar (RA) algoritmast ile prostat kanseri %83.10
dogruluk, %65.64 duyarlilik, %93.83 ozgillik ve %86.72
hassasiyetle tahmin edilmistir. Calismalarinda degiskenlerin tek
baslarina yeterince giiglii olmadiklarint gostermiglerdir. Wen, H.,
Li, S., Li, W., Li, J. Ve Yin, C. (2018) yaptiklar1 ¢aligsmada
Gozetim, Epidemiyoloji ve Nihai Sonuglar (SEER) prostat
kanseri veri tabaninda hastalarin hayatta kalma siirelerini tahmin
etmislerdir. Iki model iizerinde YSA %85.6, NB %71, Karar
Agact (KA) %85 ve Destek Vektér Makinesi (DVM) %85.5
dogrulukla algoritmalarin basarimint saglamislardir.

Nitta vd. (2019) klinik ve patolojik veriler kullanmis, YSA,
DVM ve RA ile prostat kanser tespiti yaparak PSA yogunlugu ve
PSA hizindan daha iyi tahmin yapan makine 6grenmesi modelleri
sunmuslardir. Srivenkatesh (2020) prostat kanseri tahmininde RA
ve LR ile %90 dogruluk elde etmistir. Murtojérvi (2020) Cox
regresyon modellerinden en az mutlak biizilme ve segim
operatorii (Lasso) ve Greedy (acgdzlii) iki degisken segim
yontemi uygulayarak, hayatta kalma tahmin maliyetini 6nemli
Olciide azaltmiglardir. Calismalarinda Lasso, en yiiksek dogrulugu
daha iyi verirken, Greedy yontem ise diisiik maliyet i¢in daha iyi
sonug vermistir. Lee vd. (2020) prostat kanserinin tekrarlamasini
tahmin eden web tabanli bir klinik karar destek sistemi
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onermislerdir. KA, RA, YSA, LR ve Gradient Aritma (GA)
smiflandirict  algoritmalari modellenmis ve c¢alismada GA
smiflandiricist daha iyi performans gostermistir.

Karunamuni vd. (2020) Cox regresyon modeliyle Afrika
irkina Ozgii prostat kanser tehlike skorunda iyilestirme
yapmuslardir ve prostat kanser olasiligimin irka goére degistigi
vurgulanmigtir. Syed vd. (2020) prostat kanser hastalarini risk
gruplarina ayirmak icin T evresi, gleason skoru ve PSA gibi
faktorleri kullanarak bilgi ve tedavi se¢imi i¢in ¢calisma yapmislar
ve %80’lerde basari saglamislardir. Kaur, Doja ve Ahmad (2020)
tedavi goren metastatik prostat kanser hastalarinin her tedavi seti
arasindaki zaman araliklartyla birlikte hastalara verilen tedavi
sirasint analiz etmislerdir. Boosting trees algoritmasinin %84.5
dogrulukla daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir. Lasheras vd.
(2020) prostat kanseri teshisi i¢in bir dizi 6zellikten en iyilerini
secebilen DVM ve genetik algoritmanin kullanildigi hibrit bir
algoritma &nermislerdir. Onerilen algoritma da 0.91 duyarlilik ve
0.87 ozgillik saglanmis, kullanilan niteliklerin etki diizeyi
sunulmustur.

Deng, Li ve Guan (2020) klinik veriler ve patolojik
sonuglardan tedavinin devam edilip edilmeme durumu
degerlendirmis ve RA temel Ogrenici olarak secilmistir.
Auffenberg vd. (2019) prostat kanser hastalar1 i¢in klinik verileri
ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak tedavi kararlarini
gorintillemek igin web tabanli bir sistem gelistirmislerdir.
Kigisellestirilmis ~ bir  tedavi  tahmini  saglamak igin
klinikopatolojik ve demografik 6zellikleri RA kullanilarak bir
Ongoriicti model gelistirilmistir.

Yapilan literatiir caligmalarinda prostat kanserinin teshisinde
prostat spesifik antijeni, yas, gleason skor onemli belirtegler
olmakla birlikte tek baglarina yeterince verimli olmadiklari
goriilmiistiir. Ozellikle PSA ve testosteron hormonunun da ne
kadar etkili oldugu tam olarak kesinlik kazanmamuistir. Androjen
baskilama tedavisi veya diger tedavilerde PSA ve testosteronla
beraber diger klinik, patolojik sonuglar ve kisisel 6zelliklerin
degerlendirilmesi ihtiyact devam etmektedir.

Bu calismada prostat kanseri olan hastalara ait yas, ilk
patolojik tan1 giin sayisi, lenf diigim asamast (N stage), timor
asamast (T stage), Timor durumu (bagiml degisken), kanser
gecmisi, 1k, radyasyon terapi, hayatta kalma durumu ve siiresi
(ay), hastaliga 0zgii hayatta kalma durumu ve siiresi (ay),
hastaliksiz durum ve siiresi (ay), ilerlemesiz durum ve siiresi (ay)

klinik verileri kullanilarak timor siniflandirmast
gerceklestirilmistir.
2. Materyal ve Metot

Biyoinformatik; biyoloji, bilgisayar bilimi ve bilgi

teknolojilerinin  birlesiminden olusan bir
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tanimlanmistir. Yani biyolojik bilginin bilgisayar yardimi ile
incelenmesi ve islenmesidir. Disiplinler arasi bir bilim olan
biyoinformatik, biyolojik veriyi depolama teknikleri ve depodan
bulma teknikleri gelistirir, diizenler ve analiz eder. Makine
O0grenmesi yaklagimlar1 kullanilarak da hasta verileri {izerinde
verilerin elde edilmesi, on islenmesi, normalizasyon veya
standardizasyon yapilmasi, 6zellik secimi veya boyut azaltma,
smiflandirma, degerlendirme ve hayatta kalma analizi yapilarak
biyoinformatik analiz yapilabilmektedir.

Biyoinformatik analizlerde hastane ve laboratuvarlar kendi
olusturduklari klinik veya genomik verileri kullanabildikleri gibi,
elde edilen verileri ilgili merkez ve enstitiller araciligiyla
¢evrimi¢i  olarak  paylasarak  kullanilabilmesine  olanak
saglamaktadir. Ulusal Kanser Enstitlisii (Grossman vd., 2016),
cBioPortal (Gao vd., 2013), Kanser Genom Atlas1 (Weinstein vd.,
2013), Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (National Library,
2021), Gozetim, Epidemiyoloji ve Nihai Sonuglar (SEER, 2021)
cevrimigi olarak veri saglanabilecek ve siklikla kullanilan veri
tabanlaridir.

2.1. Prostat Kanserinde Klinik Veri Seti ve
Degisken Secimi
2.1.1. Veri Seti ve On Isleme Adimlart

Calismada farkli veri tabanlarindan hem klinik hem de
genomik veri saglayan cBioPortal platformundan Kanser Genom

Atlas’in  sunmus oldugu prostat kanser klinik verileri
kullanilmistir. Yas, ilk patolojik tani giin sayisi, Lenf diigiim
agsamast (N stage), Timor asamast (T stage), Timoér durumu
(bagimli degisken), Kanser geg¢misi, Irk, Radyasyon terapi,
Hayatta kalma durumu ve siiresi (ay), Hastaliga 6zgii hayatta
kalma durumu ve siiresi (ay), Hastaliksiz durum ve siiresi (ay),
flerlemesiz durum ve siiresi (ay) gibi 16 6zellik Tablo 1’de
goriildiigii gibi belirlenmistir. Timdr durumu bagimli degisken
olarak degerlendirilmistir.

Klinik veriler iizerinde 6n isleme olarak bagimli degiskende
eksik wveriler setten ¢ikarilmistir. Python programlama dili
kullanilarak “LabelEncoder()” metodu ile her bir veriye alfabetik
siralamaya gore benzersiz bir tam sayr atanarak kategorik
verilerin sayisal donlisiimii yapilmistir. Bagimli degiskende bos
olan degerler setten ¢ikarilmistir. Bagimsiz degiskenlerde ise veri
kayb1 yagamamak i¢in o siitunun ortalama degerini alacak sekilde
bos degerler diizenlenmistir. String olarak alinan diger siitunlarin
sayisal doniigiimii “astype(float)” metoduyla yapilmistir. Boylece,
16 ozellik i¢cin 408 adet veri elde edilmistir. 15 bagimsiz ve 1
bagimli degisken belirlenerek olusturulan veri setinin bir kismi
Tablo 1’de goriilmektedir. Bagimli degisken olarak tiimor durumu
referans alinarak veri seti ilk dnce %30 test ve %70 egitim verisi
olarak ayrilmis, ancak daha sonra %20 test ve %80 egitim verisi
ile daha iyi dogruluk sagladigi gorildiigii icin bu degerler
kullanilmugtir.

Tablo 1. Prostat kanseri érnek veri seti

= =
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Kisi No |l Zz |H|FOQO| = Efvnduwae | HET|Ead TS| T |=7.=°%
TCGA2A-A8VL |51|621| 0 | 1] 0 | 0 |1.927] 0 | 0 |20416] 0O |20.416]0.0856|36.0844| 0 |20.416
TCGA-2A-A8VO |57 |1701[0.165] 3 | 0 | 0 |1.927] 0 | 0 |55923] 0 |55.923]|0.0856|36.0844] 0 |55.923
TCGA2A-A8VT |47 |1373] 1 | 5| 0 | 0 |1.927] 1 | 0 |45139] 0 |45.139]0.0856|36.0844] 0 |45.139
TCGA2A-A8VV |52|671| 0 | 1| 0 | 0 |1.927] 0 | 0 | 2206 | 0O | 22.06 |0.0856|36.0844] 0 | 22.06
TCGA-2A-A8VX |70 1378] 0 | 4 | 0 | 0 |1.927] O | O |45304] 0 |45.304]0.085636.0844| 0 |45.304
TCGA2A-A8W3 |69 |863| 0 | 3| 0 | 0 |1.927] 0 | 0 |28.372] 0 |28.372]/0.0856|36,0844] 1 | 6.51

2.1.2. Ozellik Olgeklendirme

Farkli 6l¢eklerde bulunan verileri, ortak bir sisteme tagimak
ve karsilastirilabilir hale getirmek i¢in standardizasyon veya
normalizasyon kullanilir. Veri standardizasyonu, Oznitelikleri,
ortalamalar1 0 ve varyansi 1 olacak sekilde yeniden dlgeklendirme
islemidir. Standardizasyonu gergeklestirmenin amaci, degerlerin
araligindaki farkliliklar1 bozmadan tiim o&zellikleri ortak bir
6lgege indirgemektir.

Normalizasyon, 6zellikleri benzer bir 6lgekte olacak sekilde
doniistiirmek i¢in kullanilir. Bu 6lgek araligi [0, 1] veya bazen [-
1, 1] olarak 6l¢eklendirilir. Geometrik olarak doniisiim n-boyutlu
verileri n-boyutlu birim hiperkiip haline getirir. Aykir1 degerler
olmadiginda daha iyi performans gostermektedir. Bu calismada
normalizasyon yapilarak daha iyi sonuclar alinmistir.

2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine ogrenmesi, verileri iyilestirmek, aciklamak ve
sonuglar1 tahmin etmek i¢in verilerden yinelemeli olarak 6grenen
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gesitli algoritmalar kullanir (Hurwitz ve Kirsch, 2018). Calismada
cBioPortal’dan Kanser Genom Atlas prostat kanser klinik verileri
lizerinde algoritmalara gore en iyi sonuglar1 veren parametreler
GridSearchCV() metoduyla test edilerek uygulanmistir.
Olusturulan modellerde belirtilen hiperparametre ve degerleri igin
tiim kombinasyonlar hesaplanir ve en uygun hiperparametre seti
bulunur.

2.2.1. K-En Yakin Komsu

K-En yakm komsu (K-EYK) algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilabilecek istatistiksel
denetimli 6grenme teknigidir. Egitim setini ezberlemek ve
ardindan egitim setindeki en yakin komsularmin etiketlerine
dayanarak herhangi bir yeni O0rnegin etiketini tahmin etmektir.
Alan noktalarini tanimlamak i¢in kullanilan 6zelliklerin, yakin
noktalarin ayn etikete sahip olma olasiligimi artiracak sekilde
etiketlemeleri ile ilgili oldugu varsayimmna dayanmaktadir
(Shalev ve David, 2014).

&9
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K-EYK’nun ilk adim sirasinda egitim ve test verileri sisteme
tanitilir. K degeri belirlenerek en yakin veri noktalar1 segilir.
Oklid, Manhattan, Minkowski veya Hamming uzakligi gibi
yontemlerle test verileri ile her egitim verisi arasindaki mesafe
hesaplanir. Mesafe degerine gore artan diizende siralanir.
Siralanan diziden en istteki K satir1 segilerek siniflandirma
yapilacaktir (Machine learning, 2021). Satirlarin en sik goriilen
sinifin1 temel alarak test noktasina bir sinif, siitunlarin en bagarili
smifina bagli olarak test noktasina bir siif atanir. Hamming
uzaklik metriginde GridSearchCV() metoduyla en iyi K degeri
bulunmus ve 10 kat ¢apraz dogrulama ile hesaplanmistir. Burada
Hamming mesafesi i¢in Dy = Y5 (Jx; —v;); x=y—>D =
Ovex # y =» D =1 formiilii kullanilir.

2.2.2. Rassal Agaclar

RA, hem smiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilan
denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Daha ¢ok siniflandirma
problemleri icin kullanilmaktadir. Veri kiimesinden rastgele
ornekler secilir. Her ornek igin bir karar agaci olusturularak
tahmin sonucu alinir. Tahmin edilen her sonug i¢in oylama yapilir.
Nihai tahmin sonucu olarak en c¢ok oylanan tahmin sonucu
secilerek en iyi ¢oziim elde edilir (Machine learning, 2021).
Ormandaki aga¢ sayisi n_estimators 15 ve boliinmenin kalitesini
6le¢mek i¢in entropy parametre olarak belirlenmistir. Entropi veri
setinin  diizensizliginin  dlglisiidiir ve dagilimi entropisi
H(x) = —Y* , p; log, p; formiilii ile bulunur.

2.2.3. Gradyan Artirma

Gradyan artirma (GA), birgok zayif Ogreniciyi bir araya
getirerek giiclii 6grenici elde etmek icin kullanilmaktadir.
Topluluk 6grenme ve yiikseltme algoritmalarindan biri olan
gradyan artirma, tipik olarak karar agaclar1 gibi zayif tahmin
modelleri toplulugu seklinde bir tahmin modeli iireten regresyon
ve siniflandirma problemleri i¢in denetimli bir makine dgrenme
teknigidir (Introduction to Machine, 2015). Her agagtan sonra bir
iyilestirme yapmak i¢in diigiim olusturulmadan yaprak ile baslar.
[Ik tahmin ortalama degerdir. Her agac bir éncekinden ardisik
diizende Ogrenerek si1g agaglardan olusan yeni modellerin
eklendigi yinelemeli bir topluluk olusturulur. Maliyet
fonksiyonunu en aza indirmek ig¢in parametreler tekrarlanr.
Giliglendirme asamalarinin sayist n_estimators 100, criterion
friedman_mse ve Ogrenme orani (o) 0.1 parametre degerleri
GridSearchCV() metoduyla bulunmustur. En iyi tahmin sonucunu

bulmak i¢in Loss = ?=1§(Y —¥)? kayrp fonksiyonu

kullanilmaktadir. Baslangig degeri igin

Fo(x) = argmin Y- L(x;,y) ile y gore tirev alimir. y tiim
14

degerlerin aritmetik ortalamasidir.
S _[aL(Yi,F(xl-))
tm OF (x7)

arasindaki fark bulunup R;, hesaplanarak ilk egitim yapilir.

Yim = argmin Y, L(x;, Fpp_1(x;) + v) ile her yaprak igin ¢ikti
Y

] FO)=Fm—q (%) ile her degerin tahmin degeri

degerleri  bulunur. FE,(x) = F,,_(x) + aZf’gl Yiml (x€Rjm)
formiilii ile degerler giincellenerek onceki modelin hatalarini
azaltmak icin egitim gergeklestirilir (Wikipedia contributors,
2021).

2.2.4. Destek Vektor Makinesi

DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmek icin
kullanilan makine Ogrenme algoritmalaridir.  Genellikle
siniflandirma problemlerinde kullanilirlar. Orneklerin uzaydaki
noktalar olarak temsil edilmesidir ve ayr1 kategorilerin 6rnekleri
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olabildigince genis agik bir boslukla béliinecek sekilde haritalanir.
Yeni 6rnekler daha sonra ayni alana eslestirilir ve boslugun hangi
tarafina denk geldiklerine bagli olarak bir kategoriye ait olduklar:
tahmin edilir (Introduction to Machine, 2015). Kullanilan veriler
iki boyutta dogrusal olarak ayrilabilir yapida degildir. Boyut z =
x*+y? formili ile ¢ boyuta yikseltilerek veriler
simiflandirilmigtir. Bu nedenle kullanilacak ¢ekirdek tiirii kernel
rbf olarak belirlenmistir.

2.2.5. Lojistik Regresyon

LR, bir veya daha fazla agiklayici degiskene dayali ikili yaniti
tahmin etmek i¢in kullanilir. Bir hedef degiskenin olasiligim
tahmin etmek igin kullanilan denetimli dgrenme simiflandirma
algoritmasidir. Sonuglar1 tanimlayan olasiliklar, bir lojistik
fonksiyon kullanilarak agiklayici degiskenlerin bir fonksiyonu
olarak modellenir. Genellestirilmis dogrusal modelin 6zel bir
durumu ve dolayistyla dogrusal regresyona benzer bir durum
olarak goriilebilir (Introduction to Machine, 2015). Matematiksel
olarak lojistik regresyon modeli, P (Y = 1)’ 1 X’ in bir fonksiyonu
olarak tahmin eder. h(x) = P(Y = 1|X) hipotezi iki olasilik
sonucu toplaminin P(Y = 1|X) + P(Y = 0[|X) = 1 olmasidir.
GridSearchCV() metoduyla diizenlestirme parametresi 1.0 ve
optimizasyon algoritmasi olarak saga belirlenmistir.

2.2.6. Naive Bayes

NB algoritmasi, Bayes teoremini uygulamaya dayanan bir
smiflandirma teknigidir. Bayes teoremi ise olasiliga dayali
smiflandirma yontemidir. Bayes teoremi bir sonucun sebebini
ararken kosullu olasiliktan yararlanarak, sonucun hangi
olasiliklarla, hangi sebeplerden kaynaklanmis olabilecegini
bulmaya yardimci olur. Test verisinden hareketle sistem
o6grenmeyi gergeklestirir ve en yiiksek orana sahip olan 6rnek
ilgili sinifa dahil edilir. Temel fikir bir smiftaki bir 6zelligin
varligiin, ayni siniftaki diger herhangi bir 6zelligin varligindan
bagimsiz oldugudur (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018). Hesaplama
kararliligr i¢in 'var smoothing": np.logspace(0,-9, num=100)
parametre degeri kullanilmusgtir.

Bayes teoreminin matematiksel ifadesi;
P(y|x) = —QPCPY).] _ _ PO) MM, Peeily)
Y = Ry )+ PODP(XIYS)- )

seklindedir. Burada x; veri setindeki her bir 6rnegi; y kategori
sayisint gostermektedir.

2.2.7. Karar Agaglar

KA analizi birgok alanda uygulanabilen tahmine dayali bir
modelleme aracidir. Bir kararin sonuglarint gostermek igin
dallanma yapist kullanir. Karar agaglari, veri setini farkli
kosullara gore farkli sekillerde bolebilen algoritmik bir
yaklagimla olusturulabilir. Kararlar, denetimli algoritmalar
kategorisine giren en gii¢lii algoritmalardir. Bir kararin olasi
sonuglarini haritalamak ic¢in kullanilabilir. Her diigiim olas1 bir
sonucu temsil eder (Hurwitz ve Kirsch, 2018). Hem siniflandirma
hem de regresyon gorevleri icin kullanilabilirler. Veri setinde
bolinmenin kalitesini Olgmek icin entropy parametresi
kullanilmustir. En ayurt edici ozellik entropi
(H(x) = —Y¥ , p;log, p;) ile bulunur ve kok olarak belirlenir.
Daha sonra ¢ocuk ve alt veri kiimesi bulunur.
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3. Deneysel Sonuclar ve TarismaArastirma
Sonuclar1 ve Tartisma

Calismada kullanilan her makine 6grenmesi algoritmasi igin
dogruluk, hata orani, hassasiyet, duyarlilik, 6zgiilliikk, F1 skoru,
Egri Altinda Kalan Alan (AUC) smiflandirma metrikleri
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hesaplanmigtir. Sekil 2’de goriilen degerlendirme sonuglarina
gore GA %85.37, NB %82.93, RA %81.71 olarak en iyi dogruluk
degerlerine ulagilirken, K-EYK %80.49, KA %80.49, LR %78.05,
DVM %76.83 ile daha kotii dogruluk degerleri elde edilmistir.
AUC degeri sirastyla GA, NB, RA, K-EYK, KA, LR, DVM i¢in
0.933, 0.883, 0.886, 0.859, 0.926, 0.862 ve 0.851 olarak elde
edilmigtir.

Egri Altindaki Alan (AUC)
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Sekil 1. Stiflandirma dogruluk ve AUC sonuglari

4. Sonug¢

Makine 6grenmesi, cesitli alanlarda ¢ok sayida problemin
istesinden gelmeye yardimci olmak icin etkili yontemler,
teknikler ve araclar sunmaktadir. Cogu alanda oldugu gibi tip
alaninda da teshis ve tedavi siireclerinde klinik verilerin
degerlendirilmesinde makine dgrenmesi kullanilabilmektedir. Bu
alanlardan birisi de prostat kanseridir. Literatiirde yapilmis 6nceki
caligmalarda ¢ogunlukla RA algoritmasinin daha iyi performans
gosterdigi gorilmiistiir.

Bu c¢alismada prostat kanseri olan hastalara ait klinik veriler
iizerinde makine 6grenmesi algoritmalari ile timorli tiimorsiiz
durumu siniflandirilmis ve Gradyan artirma algoritmasi daha iyi
performans gostermistir. Lee vd. (2020) tarafindan yapilan 5 yillik
hayatta kalma analizinde de %74 dogruluk ile Gradyan artirma
algoritmast daha iyi dogruluk saglamustir. Klinik verilerle
yaptigimiz ¢aligmada siklikla kullanilan yedi siniflandirict
arasinda Gradyan artirma algoritmasi ile %85.37 dogrulukla daha
iyi sonuglar elde edilmistir.
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