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ABSTRACT

Breast cancer is a disease that is among the second causes of death among
women, but its fatal risk is reduced with early diagnosis and the right treatment
method. Currently, a large number of classification algorithms in data mining
fields are adapted to breast cancer diagnosis based on patients' past medical
records. In this study, a weighted vote-based ensemble classification algorithm
is proposed for the diagnosis of breast cancer. The proposed algorithm is based
on the working principle of more than one classification algorithm. By
combining the classification algorithms with the weighted voting method, the
result obtained from each algorithm alone is improved. The proposed weighted
vote-based community classification algorithm consists of four stages. The first
stage is the data preprocessing stage, followed by the classification stage. In the
third stage, the reclassification process is carried out by using the weighted vote-
based community classification algorithm with the performance values obtained
from the classification process. With the proposed algorithm, an accuracy value
of %98.77 was obtained, and a better value was obtained than the individual
performance of each classification algorithm used in the classification phase.

© 2022 Bandirma Onyedi Eylul University, Faculty of Engineering and Natural Science. Published
by Dergi Park. All rights reserved.
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OZET

Meme kanseri, kadinlar arasinda ikinci 6liim nedenleri arasinda gosterilen fakat
erken teshis ve ardindan uygulanan dogru tedavi yontemi ile 6liimcil riski
azaltilan bir hastaliktir. Giiniimiizde, veri madenciligi alanlarindaki ¢ok sayida
siiflandirma algoritmasi, hastalarin gegmis tibbi kayitlarina dayali olarak meme
kanseri teshisine uyarlanmaktadir. Bu galismada, meme kanseri tanisi igin
agirlikli oy tabanli topluluk smiflandirma algoritmast dnerilmektedir. Onerilen
algoritma, birden fazla siiflandirma algoritmasinin bir arada ¢aligma prensibine
dayanmaktadir. Siniflandirma algoritmalar1 agirlikli oylama yontemi ile bir
araya getirilerek her bir algoritmadan tek basina elde edilen sonucun
iyilestirilmesi ~saglanmaktadir. Onerilen agirlikli oy tabanli topluluk
siniflandirma algoritmas1 dort asamadan olusmaktadir. {1k asama veri dnisleme
asamas1 olup bu asamay1 siniflandirma asamasi izlemektedir. Uciincii asamada,
siiflandirma isleminden elde edilen performans degerleri ile agirlikli oy tabanl
topluluk simiflandirma algoritmasi kullanilarak yeniden siniflandirma islemi
gerceklestirilmektir. Onerilen algoritma ile %98.77 dogruluk degeri elde
edilerek smiflandirma asamasinda kullanilan her bir siniflandirma
algoritmasinin bireysel performansindan daha iyi bir deger elde edilmistir.
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1. GIRIS

Bir organdaki hiicrelerin kontrol dig1 gelisimine bagli olarak olusan doku kiitlesine tiimor denir. Tyi huylu ve kotii
huylu olmak {izere iki tiir tiimdr vardir (Sekil 1). Iyi huylu veya kanserli olmayan tiimérler yayilmamaktadir ve
yasami korkutmamaktadir. Diger yandan, kotii huylu veya kanserli tiimorler komsu organ ve dokulara yayilarak
yasami ciddi sekilde tehdit ederler [1]. K&tii huylu meme kanseri, bu kotii huylu tiimdrlerin meme dokusunda
olmast durumunda tanimlanir. Meme kanseri hiicreleri genellikle rontgende goriilebilen veya yumru olarak
hissedilebilen bir tiimor olusturur. Meme kanseri, kadinlar arasinda akciger kanserinden sonra ikinci genel 6lim
nedenidir ve 40-55 yaslar arasinda ise ilk 6liim nedenleri arasinda gosterilir [2].
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Sekil 1. Farkli biiyiitmelerde iyi huylu (sol) ve kétii huylu (sag) meme ornekleri [3].

Kiiresel olarak, artan meme kanseri insidansi ve 6liim orani, gelismekte olan diinya i¢in 6nemli ve biiyiiyen bir
tehdit olusturmaktadir. 2011 yilinda, 1980'den 2010'a kadar yaklasik 187 iilkenin meme kanseri 6liim ve insidans
oranlarini kapsayan bir anket, kiiresel meme kanseri vakalarinin yillik ortalama %3.1°lik artis orani ile 1980'deki
641.000 vakadan, 2010 yilinda 1.643.000 vakaya yiikseldigini gostermistir. Tiirkiye’de %2.4’liikk artig orani ile
1993 yilinda 24/100.000 olan meme kanseri insidansinin 2010 yilinda neredeyse 50/100.00 oldugu goriilmektedir.
2018 yili Diinya Saglik Orgiitii verilerine gore ise yaklasik olarak 627 bin kadin meme kanserinden hayatim
yitirmistir. Onemli dl¢iide artan kanser oranmnin iistesinden gelmek icin erken teshis yaklasimlar birgok hastalig:
onleme calismasinda genis ¢apta tartisilmaktadir. Dogru meme kanseri teshisi ve ardindan uygun kanser tedavisi,
meme kanserinden kaynakl 6liim riskini azaltabilir. Bu nedenle, siniflandirma &zelliklerine gore iyi huylu ve kotii
huylu tespit ¢ok 6nemli hale gelmektedir [4]. Erken teshiste dikkatli teshisin meme kanseri nedeniyle 6liim oranint
azalttig1 yapilan ¢aligmalar ile kanitlanmustir [5].

Gilinlimiizde meme kanseri teshisinde yapay zeka teknolojilerinden oldukga yararlanilmaktadir. Smiflandirma
algoritmalarinin, meme kanseri teshisi de dahil olmak {izere tibbi teshiste kullanim1 hizla artmaktadir. Uzman tibbi
teshisten degerlendirme ve karar verme siireci, burada anahtar faktordiir. Bununla birlikte, akilli simiflandirma
algoritmasi Ozellikle deneyimsiz pratisyenlerin hatalarint en aza indirmede doktora yardimci olabilir. Imperial
College London iiniversitesinde gorevli bilim insanlar1 gelistirdikleri yapay zeka sistemi ile 29 bin kadina ait
mamografi goriintiilerini incelemistir. Sistemin hastanin ge¢misi hakkinda bilgisi olmamasina ragmen iki doktorun
birlikte teshis koymast ile esdeger sonuclara vardigi goriilmiistiir. Bu ¢aligmada, meme kanseri tanisi i¢in agirlikl
oy tabanli topluluk simiflandirma algoritmasi &nerilmektedir. Onerilen algoritma, birden fazla smiflandirma
algoritmasinin bir arada ¢aligma prensibine dayanmaktadir. Siniflandirma algoritmalar1 agirlikli oylama yontemi
ile bir araya getirilerek her bir algoritmadan tek basina elde edilen sonucun iyilestirilmesi saglanmaktadir.
Makalede giris boliimiiniin ardindan, ikinci boliimde meme kanseri teshisinde literatiirde makine &grenmesi
kullanilarak yapilan c¢alismalar, Wisconsin meme kanseri veri seti ve Onerilen agirlikli oy tabanli topluluk
smiflandirma algoritmasi hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde, performans testlerinin nasil yapildigi
aciklanarak performans testleri gergeklestirilmistir. Son boliimde ¢alisma ile ilgili sonug ve degerlendirmelere yer
verilmistir.

1.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Meme Kanseri Teshisi

Son yillarda biyomedikal teknolojilerin ve bilgi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, meme kanseriyle ilgili ¢esitli
prognostik faktorler kaydedilmis, bu da bir¢ok arastirmacinin farkli veriye dayali tahmin metodolojileri kullanarak
daha sofistike erken teshis modelleri geligtirmesini saglamistir. Bu baglamda literatiirde, meme kanseri teshisi i¢in
anlamli modeli tahmin etmek ve tanimak i¢in ¢esitli teknikler uygulanmistir. Aruna vd. Wisconsin meme kanseri
veri setini siniflandirmak i¢in naif bayes, destek vektor makinesi ve karar agaci algoritmalarimi kullanmistir ve en
iyi dogruluk degerini %96.99 ile destek vektor makinesi ile elde etmistir [6]. Chaurasia vd. Wisconsin meme
kanseri veri seti lizerinde naif bayes, destek vektor makinesi, sinir aglari, karar agaci yontemlerini kullanarak
denetimli 6grenme siniflandiricilarinin performansini karsilagtirmistir. Calisma sonuglaria gore destek vektor
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makinesi ile %96.84 dogruluk degerine ulagsmigtir [7]. Asri vd. ayni veri seti iizerinde naif bayes, destek vektor
makinesi ve karar agaci arasinda bir performans karsilastirmas1 yapmustir. Kullanilan her algoritmanin dogrulugu,
kesinligi, duyarlilig1 ve ozgiilliglini karsilastirarak verileri verimlilik ve etkinlik agisindan siniflandirmayi
amaclamistir. Deney sonuglarinda, destek vektor makinesinin %97.13 ile en iyi dogruluk degerini aldif
goriilmiistiir [8]. Wang vd. lojistik regresyon algoritmast ile %96.4 dogruluk degerini elde etmistir [9]. Keles vd.
rasgele orman algoritmasini kullanarak %92.2'lik bir dogruluk degeri elde etmislerdir [10]. Kavitha vd. yapay sinir
aglarin1 topluluk yontemlerini birlikte kullanarak %96.3 dogruluk degerini elde etmistir [11]. Ahmad vd. karar
agaci, yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri algoritmalarint meme kanseri teshisinde kullanarak sirasiyla
%93.6, %94.7 ve %95.7 dogruluk degerlerini elde etmislerdir [12]. Alhabri ve Tchier bulanik tabanl sistemler ve
evrimsel genetik algoritma tabanli hibrid bir algoritma ile %97.0 dogruluk degerini elde etmistir [13]. Karar agac1
tabanlt bir 6grenme algoritmast kullanilarak gerceklestirilen bir diger ¢alismada, meme kanseri tiirlerinin
smiflandirilmasi yapilmistir. Rastgele orman ve ekstra aga¢ yontemlerinin teshis ve siiflandirmadaki etkinligi
ortaya koyulmustur [14]. Wisconsin meme kanseri veri seti kullanilarak lojistik regresyon, karar agaci, rastgele
orman, karar destek makinesi yontemleri ile meme kanseri teshisi yapilmaya ¢alisilmistir. En kiigiik mutlak
kiigiilme ve se¢im operatorii yardimiyla secilen 6znitelikler algoritmalarin verimini artirmistir [15].

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada, Madison’da bulunan Wisconsin Universite Hastanesi'nde Dr.William H. Wolberg'den tarafindan
elde edilen veri seti kullanilmaktadir. Wisconsin Universitesi ve Madison Klinik Bilim Merkezi isbirligiyle
yiiriitillen go6giis kanseri teshisinde igne ucu kadar biyopsi ile edinilen bir kitlenin goriintiilenmesi ve bu
goriintiilerin dijitallestirilmesiyle 1995 yilinda bu veri seti elde edilmistir. Veri seti B (iyi huylu tiimérler) ve M
(kotii huylu tiimorler) olmak {izere 2 sinifa ait 597 6rnekten olusturulmustur. B sinifina ait 357 adet 6rnek, M
smifina ait 212 6rnek bulunmaktadir. Her bir 6rnek i¢in 30 6znitelik tanimlanmuistir.

Timdr ozellikleri yarigap, doku, ¢evre, alan, piiriizsiizlik, kompaktlik, i¢biikeylik, i¢biikey noktalar, simetri ve
fraktal boyut olmak iizere 10 agidan toplanmistir. Bu 6zellikler Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. Wisconsin meme kanseri veri seti 6zellikleri ve deger araliklari.

Ozellik Ad1 Ortalama Standart Hata En Yiiksek
Yaricap 6.98 - 28.11 0.11-2.87 7.93 - 36.04
Doku 9.71-39.28 0.36 - 4.89 12.02 - 49.54
Cevre 4379-18850  0.76-2198  50.41-251.20
Alan 14350 2501.00  6.80-542.20  185.20 — 4254.00
Piiriizsiizliik 0.05-0.16 0.00 - 0.03 0.07-022
Kompaktlik 0.02-035 0.00-0.14 0.03-1.06
icbiikeylik 0.00 - 0.43 0.00 — 0.40 0.00—1.25
ﬁ?ﬁtléfir 0.00—0.20 0.00—0.05 0.00—0.29
Simetri 0.11-0.30 0.01-0.08 0.16 — 0.66
Fraktal Boyut 0.05—0.10 0.00—0.03 0.06 - 0.21

Tablo 1 ile verilen 6zellikler, bir gogiis kitlesinin ince igne aspiratinin (fine needle aspirate, FNA) dijitallestirilmis
bir goriintiisiinden toplanmistir. Her goriintii i¢in ortalama, standart hata ve bu 6zelliklerin "en koti" veya "en
yliksek" hesaplanarak toplam 30 6znitelik elde edilmistir. Bu 6zniteliklerin yeniden isimlendirilmesi Tablo 2’de
verilmigtir
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Tablo 2. Wisconsin meme kanseri veri seti 6zellikleri ve deger araliklari.

Ortalama Standart Hata En Kotii

Yarigap RM RS RW
Doku ™ TS TW
Cevre PM PS PW
Alan ARM ARS ARW
Piiriizsiizliik SM SS SW
Kompakthk CM CS Ccw
ichiikeylik CNM CNS CNW
Icbiike

l\ToktaIZr CPM CPS CPW
Simetri SYM SYS SYW
Fraktal Boyut FM FS FW

Tablo 2’de her bir hiicre icerisinde verilen deger ilgili satir ve siituna karsilik gelen 6znitelik isminin yeni degerini
gostermektedir. Ornegin, yaricap_ortalama isimli 6zniteligin makale icerisindeki degeri RM olarak kisaltilmustir.

2.2. Onerilen Yontem

Meme kanseri her yil milyonlarca kadinda goriilen ve erken teshisin bu hastalikla kaynaklanan 6liim oranini
onemli 6lciide azalttigi bir hastaliktir. Meme kanserinin teshisinde bugiine kadar ¢ok 6nemli ¢aligmalar yapilmistir.
Bu c¢alismada, meme kanseri tanisi i¢in agirlikli oy tabanli topluluk siniflandirma algoritmasi 6nerilmektedir.
Onerilen algoritma, birden fazla siniflandirma algoritmasinin bir arada calisma prensibine dayanmaktadir.
Smiflandirma algoritmalari agirlikli oylama yontemi ile bir araya getirilerek her bir algoritmadan tek bagina elde
edilen sonucun iyilestirilmesi saglanmaktadir.

Onerilen agirlikli oy tabanli topluluk siniflandirma algoritmasi dért asamadan olusmaktadir. ilk asamada,
calismada kullanilan Wisconsin meme kanseri veri seti dnislemden gecirilmektedir. ikinci asamada, 10-kat capraz
dogrulama islemi ile n say1da siniflandirici ile siiflandirma islemi yapilmaktadir. Ugiincii asamada, smiflandirma
isleminden elde edilen performans degerleri ile agirlikli oy tabanli topluluk siniflandirma algoritmasi ile yeniden
smiflandirma islemini gergeklestirmektir. Son asamada ise agirlikli oy tabanli topluluk siniflandirma
algoritmasindan elde edilen tahmin sonuglarindan karmasiklik matrisi (confusion matrix) elde edilmektedir.
Onerilen algoritmaya ait akis diyagrami Sekil 2°de verilmektedir.

Wisconsin
Gégiis Kanseri
Veri Kiimesi

Veri Onisleme

10 kat capraz dogrulama ile her
bir simflandirma algoritmasimn

uygulanmasi
10 kat 10 kat 10 kat
Test Egitim Test Egitim || = - Test Egitim
(1 kat) (9 kat) (1 kat) (9 kat) (1 kat) (9 kat)

|

Oy tabanl topluluk suuflandirma |
CIKTI

Sekil 2. Onerilen agirlikli oy tabanl topluluk smiflandirma algoritmast.
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Sekil 2 ile verilen algoritmada, ilk asamay1 veri dnisleme agamasini olugturmaktadir. Bu asamada, her bir 6znitelik
icin Orneklem bazinda veriler kontrol edilerek kayip veriler ilgili 6znitelikte tiim verilerin ortalamasi ile
degistirilmektedir. Ayrica bu asamada veri seti igerisinde tiim veriler [-1, 1] araliginda normalize edilmektedir.
Ikinci asama, siniflandirma asamas: olup bu asamada secilen n adet siniflandirma algoritmasinin 10-kat capraz
dogrulama ile performans degerleri tespit edilmektedir. Ugiincii asamada agirlikli oy tabanl topluluk smiflandirma
algoritmast uygulanmaktadir. Siniflandirma asamasinda, her bir siiflandirict ile veri seti igerisindeki her bir
orneklem icin iyi huylu tiimor olarak tahmin edilme olasiligt ve koti huylu tahmin edilme olasiliklar
hesaplanmistir. Bu degerlerden iyi huylu timér olarak tahmin edilme olasiligi yiiksek ise 6rneklem iyi huylu
orneklem, diger durumda ise kotii huylu 6rneklem olarak tahmin edilmektedir. Oy tabanli topluluk siniflandirma
algoritmasima bu degerler algoritmalarin agirliklart olarak verilmektedir. Bunun yaninda, oy tabanli topluluk
smiflandirma algoritmasinda bir dnceki asamada kullanilan siniflandiricilarin hangilerinin yeniden siniflandirma
islemine dahil edilecegi kombinasyona dayal bir yaklasimla belirlenmektedir. Oncelikle ikili kombinasyonlar ile
smiflandirma algoritmalar1 agirlikli oylama yontemi ile bir araya getirilmektedir. Daha sonra siniflandiricilarin
iiclii kombinasyonlar1 benzer sekilde olugturulmaktadir. Bu isleme kullanicinin belirledigi bir k sayisina ulagincaya
kadar ya da siniflandirma agsamasinda kullanilan siniflandirict sayisina (n) ulagincaya kadar devam edilir. Burada
amag, en az sayida smiflandirict ile en iyi dogruluk degerinin elde edilmesini saglayan siniflandirma
kombinasyonunu elde etmektir.

2.3. Performans Degerlendirme

Makine 6grenmesinde karmasiklik matrisi gergek sinif etiketleri ile tahmin edilen sinif etiketleri arasindaki iligkiyi
gostermek i¢in kullanilmaktadir. Hata matrisi olarak da isimlendirilirler. Smiflandirma islemi sonucu elde edilen
dogruluk degerleri gostermek i¢in kullanilan bir gérsellestirme aracidir [16]. Aslinda, dogru pozitif (DP), dogru
negatif (DN), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN) degerlerini temsil etmek i¢in kullanilir (Tablo 3).

Tablo 3. Karmagiklik matrisi gosterimi.
Tahmin Edilen Simf

Etiketi
M B
Gergek |\ DP YN
Simif
Etiketi | B YP DN

=  Dogru Pozitif (DP): Hastanin meme kanseri oldugunu ifade eder.

= Dogru Negatif (DN): Hastanin kanser olmadigini ifade eder.

= Yanlis Pozitif (YP): Meme kanseri olmayan bir kigiye yanlis bir sekilde kanser teshisi konuldugunu ifade eder.

» Yanlis Negatif (YN): Meme kanseri olan bir kisiye yanlis bir sekilde kanser olmadigi seklinde teshis
konuldugunu ifade eder.

Tablo 3 ile verilen karmasiklik matrisindeki bu degerler kullanilarak siniflandirma algoritmanin basarimini tespit

etmek i¢in kullanilan agagida verilen metrikler hesaplanmaktadir [17].

Dogruluk: Dogru olarak siniflandirilan érneklem sayisinin toplam drneklem sayisina oranini ifade eder.

DP+DN (1)

Dogruluk = —————
DP+YP+DN+YN

Hassasiyet: Siniflandirma algoritmasinin dogru tahmin ettigi pozitif drneklem sayisinin pozitif olarak tahmin ettigi
toplam drneklem sayisina oranidir.

DP
DP+YP

@)

Hatirlama: Siniflandirma algoritmasinin pozitif drneklemleri dogru tahmin etme giiciinii ifade eder. Yani, hastalikl
olan bireylerin hastalikli oldugunu dogru tahmin etme olasiligidir.

Hassasiyet =

DP

Hatirlama = 3)
DP+YN

Ozgiilliik: Hastalikl1 olmayan bireylerin hastalikli olmadigini dogru tahmin etme olasiligini ifade eder.

5 ... _ DN

Ozgillik = ——— (4)

F-olgiitii: Hassasiyet ve hatirlama 6lgiitlerinin geometrik ortalamast olup her iki dl¢iit degerinin beraber ele
alinmasini saglar.

2+xHassasiyet+Hatirlama (
5)

F — élciitii =

Hassasiyet+Hatirlama
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Tibbi teshis aragtirmalarinda, kesinlik ve hatirlama performansi raporlamak igin kullanilan ana &lgiitlerdir. F-
Olciisti, tibbi teshislerde performansin raporlanmasinda da Onemlidir, ¢iinkii kesinlik ve hatirlamay1
kargilagtirmalar i¢in kullanimi daha basit olan bir yontem olan tek bir metrik altinda birlestirir. Tip camiasinda,
yanlis bir negatif normalde yanlis pozitiften daha yikicidir, bu nedenle hatirlama daha 6nemli bir dl¢iim olarak
kabul edilir. YP (kesinlik), YN (hatirlama) kadar 6nemli olmayabilir ¢iinkii YP'ler hekimler tarafindan dikkate
alimmayabilir, ancak gozden kacan bir durum bir hasta i¢in ¢ok ciddi sonuclara neden olabilir. Bu nedenle,
hassasiyetten ¢ok hatirlama agirligina sahip degistirilmis bir F-6l¢iitii daha iyi bir dlgiittiir [18].

Alici Isletim Egrisi (ROC, Receiver Operating Characteristics) ve Egri Altinda Kalan Alan (AUC, Area Under
Curve): Performans degerlendirmede kullanilan bir diger analiz ROC analizidir. Ozellikle, bir hastaligin teshisinde
siklikla kullanilan bir yontemdir. Bir algoritmanin duyarlilik ve 6zgiilliik agisindan birlikte degerlendirilebilmesine
olanak saglar. Bu egrinin olusturdugu koordinat sisteminin x ekseninde “1-6zgiilliik”, y ekseninde ise “duyarlilik”
yer alir (Sekil 3).

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

duyarlilik

——— Degersiz
— i
= Milkemmel

0.1 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1
1-dzgillik
Sekil 3. ROC egrisi.

ROC egrisi, her kesim noktasindaki DP ve YP’ye karsilik gelen noktalarin birlestirilmesiyle olusturulur. (0,0),
(0,1) ve (1,1) noktalarini birlestiren ROC egrisi ideal bir siniflandirma algoritmasina karsilik gelirken (0,0)’dan
(1,1) noktasina kadar 450 a¢1 yaparak uzanan kosegen seklindeki ROC egrisi ise kotii performansli bir algoritmanin
varligina isaret eder. ROC egrisi, bu iki durum arasinda degiskenlik gostererek y=x fonksiyonuna yaklastik¢a kotii
performansli bir algoritma ortaya ¢ikar [19].

ROC egrisinin altinda kalan alan ile hasta ve hasta olmayan bireylerin ayrilmasina yardimci olan dogruluk degeri
belirlenir. AUC degerinin 0,5 olmasi siniflandiricinin diizgiin bir siiflandirma yapmadigini, AUC degerinin 1
olmast ise miikemmel bir siniflandirma performansini gosterir. Ideal performansli bir smiflandirma algoritmast ile
elde edilen AUC degerinin bu iki degerin arasinda ve 1 degerine yakin bir degerde olmasi beklenir [20].

3. DENEY SONUCLARI

Bu calismada, meme kanseri teshisinde Python programlama dili ile gelistirilmis scikit-learn kiitiiphanesinden
yararlanilmistir. scikit-learn, makine O6grenmesi ve veri madenciligi alaninda gelistirilmis algoritmalara ait
fonksiyonlar1 iceren ve son zamanlarda artan bir sekilde kullanilan bir kiitiiphanedir. . Deneyler Windows 10
igletim sisteminde, Python'un 3.6.3 siriimii, scikit-learn kiitliphanesinin 0.23.2 siliriimii  kullanilarak
gergeklestirilmistir. Tiim deneyler, 8 GB RAM'e sahip (Intel (R) Core(TM) i7-4510U CPU @ 2.00GHz 2.60 GHz)
bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Calismada simiflandirma asamasinda naif bayes (NB, naive bayes) [21], k en yakin komsu (kNN, k nearest
neighbour) [22], karar agac1 (DT, decision tree) [23], rasgele orman (RF, random forest) [24], yapay sinir aglari
(ANN, Artificial neural network) [25] ve destek vektér makineleri (SVM, support vector machine) [26]
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar, literatiirde meme kanseri teshisi i¢in yapilan ¢aligmalarda basarili
sonuclar verdigi i¢in tercih edilmistir. Yapilan deney sonuglarinda algoritmalarin her biri ile elde edilen
karmagiklik matrisleri Tablo 4’de verilmektedir.
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Tablo 4. Smiflandirma algoritmalarinin karmagiklik matris sonuglari.

Tahmin edilen sinif etiketi

SVM ANN kNN NB DT RF

B M B M B M B M B M B M

Gercek B 352 5 352 5 352 5 337 20 341 16 349 8
siif

etiketi M 8 204 10 202 14 198 16 196 26 186 15 197

Tablo 4’de verilen karmagiklik matrisinden her bir siniflandiricidan elde edilen DP ve DN degerleri ile dnerilen
agirlikli oy tabanli topluluk siniflandirma algoritmasi isletilmektedir. Bu algoritmaya goére en iyi siniflandirma
kombinasyonunun [SVM, ANN, kNN, NB] ile elde edildigi sonucuna varilmigtir. Bu dort simiflandirma
algoritmasinin DP ve DN agirliklart ile bir araya getirilmesi ile elde edilen yeniden siniflandirma sonucuna ait
karmagiklik matrisi Tablo 5°de verilmektedir.

Tablo 5. Onerilen algoritmanin karmasiklik matrisi.
Tahmin Edilen Simif

Etiketi
M B
Gercek M 355 2
Simif
Etiketi | B 5 207

Tablo 4 ve Tablo 5’den elde edilen karmasiklik matrisleri kullanilarak tiim algoritmalarinin dogruluk, hassasiyet,
hatirlama, f-6l¢iitii ve AUC performans odlgiitleri agisindan karsilagtirilmasini saglayan Tablo 6 elde edilmistir.

Tablo 6. Algoritmalarin genel performans karsilagtirmasi.

Dogruluk  Hassasiyet  Hatirlama F-olciitii AUC

Onerilen Algoritma 98.77 99.40 98.60 99.10 99.80
SVM 97.60 97.80 98.60 98.20 99.60

ANN 97.40 97.50 98.30 97.90 99.50

RF 94.70 95.90 97.50 96.70 98.50

NB 93.70 95.50 94.40 93.70 98.40

kNN 93.50 93.50 96.40 94.90 96.50

DT 92.60 92.90 95.50 94.20 89.80

Tablo 6’da goriildiigii lizere Onerilen algoritma ile her bir siiflandiricidan bireysel olarak elde edilen basariya
gore daha yiliksek degerde bir basari elde edilmistir. Tibbi teshis arastirmalarinda, kesinlik ve hatirlama
performansi raporlamak i¢in kullanilan ana o6lg¢iitlerdir. F-6l¢iisii, tibbi teshislerde performansin raporlanmasinda
da 6nemlidir, ¢linkii kesinlik ve hatirlamay1 karsilastirmalar i¢in kullanim1 daha basit olan bir yontem olan tek bir
metrik altinda birlestirir. Tablo 6’da elde edilen F-6l¢iitii degerleri incelendiginde ise yine en iyi sonuglara dnerilen
algoritma ile erisildigini sdyleyebiliriz.

4. SONUCLAR

T1bbi alandaki teshis siireci ¢ok pahali ve zaman alicidir. Bu ¢alismada, meme kanseri tanist igin agirlikli oy tabanl
topluluk smiflandirma algoritmasi dnerilmektedir. Onerilen algoritma, birden fazla smiflandirma algoritmasinin
bir arada calisma prensibine dayanmaktadir. Siiflandirma algoritmalar1 agirlikli oylama yontemi ile bir araya
getirilerek her bir algoritmadan tek basina elde edilen sonucun iyilestirilmesi saglanmaktadir. Onerilen agirlikli oy
tabanli topluluk siniflandirma algoritmasi dort asamadan olusmaktadir. {lk asamada, veri 6nisleme asamasi olup
bu asamay1 siniflandirma asamast izlemektedir. Ugiincii asamada, siniflandirma isleminden elde edilen performans
degerleri ile agirlikli oy tabanli topluluk siniflandirma algoritmasi kullanilarak yeniden siniflandirma islemini
gerceklestirmektir. Onerilen oy tabanli topluluk siniflandirma algoritmasi ile %98.77 dogruluk degeri elde edilerek
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smiflandirma agsamasinda kullanilan her bir siniflandirma algoritmasinin bireysel performansindan daha iyi bir
deger elde edilmistir. Bu ¢aligmada dnerilen algoritma, makine 6grenimi tekniginin meme kanseri teshisinde klinik
asistan olarak kullanilabilecegini ve yanlis teshis durumunda yeni doktorlar veya hekimler i¢in ¢ok faydali
olacagini One siirmektedir. Bu ¢alismada Onerilen algoritmanin, meme kanseri teshisinde yiiksek dogrulukla
otomatik olarak tespit edebildigi sonucuna varabiliriz.

Gelecek caligmalar ve aragtirmalarin, algoritmalarin gesitlendirilmesi, teknolojinin ilerlemesi vb. bircok durum ile
hastaliklarin teshisinde bilgisayar sistemlerinin dnemi artacaktir. Insan tarafindan yapilabilecek hatalar, hastalik
teshislerinin gecikmesi vb. durumlar makine 6grenmesi, yapay zeka gibi bilimler ile azaltilarak hata pay1 daha da
diisiiriilecektir.
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