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Ozet— Meme kanseri giderek daha sik goriilmekte ve endise verici bir boyuta ulastig1 ifade edilmektedir. Hastalik teshis
edilmezse 6liim riskini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Son asamada teshis edildiginde, tedbir olarak uzuvlarin alinmast
gerekmektedir. Erken teshis i¢in basarili bir yontem Oncii olabilir. Bu makalenin odak noktasi, meme kanseri teshisinde
basarili makine 6grenimi tekniklerinin otomatik tani i¢in degerlendirilmesidir. Ayrica, orijinal Wisconsin meme kanseri
veri setine ait belirli 6zelliklerin etkinligi kontrol edilerek daha az islem yiikii ile basarili tahminler arastirilmaktadir. Bu
amacla veri setine gesitli makine &grenimi algoritmalar1 uygulanmis ve en iyi performans gosteren algoritmalar
belirlenmistir. Daha basarili bir tahmin igin veri setine 6n islem uygulanarak etkin &zellikler tespit edilmistir. Ilk
bulgulardan yola ¢ikarak bu ¢alismada, NB, DVM, J48 ve k-NN siniflandirma algoritmalar1 ile k-means ve hiyerarsik
kiimeleme algoritmalart kullanilmigtir. Algoritmalarin hastalik tanisindaki performanslar1 dogruluk, ROC degerleri ve
karmagiklik matrisi metrikleriyle analiz edilmistir. Performans metrikleri, en iyi sonucun NB teknigi ile elde edildigini
gostermektedir. Analiz edilen modellerin metrikleri, verilerin degerlendirilmesinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin
tanida 6nemli rol oynadigini gostermektedir. Wisconsin veri setine uygulanan denetimli algoritmalar giivenilir sonuglar
vermistir. Meme kanseri teshisinde bagarili olan algoritmalarin saglik sisteminde kullanilan analiz cihazlarina bir yazilim
aract olarak entegre edilmeleri, erken tan1 ve farkindalik icin iyi bir 6ncii olabilecegi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler— meme kanserinde otomatik tani, 6ncii tasarimi, makine 6grenimi teknikleri, wisconsin veri seti

Machine Learning Applications on Wisconsin Dataset for
Breast Cancer Diagnosis

Abstract— Breast cancer is increasingly common and is reaching an alarming level. If the disease is not diagnosed, it
significantly increases the risk of death. When diagnosed at a late stage, the only precaution is often the removal of limbs.
An effective method for early diagnosis could be a successful precursor. This paper focuses on evaluating successful
machine learning techniques for automatic diagnosis in breast cancer detection. Additionally, the effectiveness of certain
features of the original Wisconsin breast cancer dataset is examined to achieve accurate predictions with less
computational load. For this purpose, various machine learning algorithms were applied to the dataset, and the best-
performing algorithms were identified. To achieve more accurate predictions, preprocessing was applied to the dataset to
identify effective features. Based on initial findings, NB, SVM, J48, and k-NN classification algorithms, as well as k-
means and hierarchical clustering algorithms, were used in this study. The performance of the algorithms in disease
diagnosis was analyzed using metrics such as accuracy, ROC values, and confusion matrices. Performance metrics
indicate that the best result was obtained with the NB technique. The metrics of the analyzed models show that the kernel
functions used in data evaluation play a significant role in diagnosis. Supervised algorithms applied to the Wisconsin
dataset provided reliable results. It is considered that integrating successful algorithms in breast cancer diagnosis as a
software tool into analysis devices used in the healthcare system could be a good precursor for early diagnosis and
awareness.

Keywords— automatic diagnosis in breast cancer, precursor design, machine learning techniques, wisconsin dataset.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Meme kanseri, kadinlarda en yaygin goriilen kanser
tiridir ve kanser kaynakli Odlimlerin = %15’ini
olusturmaktadir. Bu oranlar, gelismekte olan iilkelerde
daha yiiksek seviyelerde seyretmektedir. Oniimiizdeki 20
yil icinde, teshis konulan vaka sayisinda (insidans) %55,
Oliim oranlarinda (mortalite) ise %58 artis dngoriilmektedir
[1-3]. Saglik Bakanlig: istatistiklerine gore, meme kanseri
iilkemizde goriilen kanser tiirleri arasinda ilk siradadir [4].
2019 yilinda yaklagik 4300 kadinin meme kanseri kaynakli
hayatim1 kaybettigi ifade edilmistir. Yine 2017 yilinda
yapilan “Oliim Nedenlerinin Dagilimi” adli arastirmada,
Tiirkiye’de goriilen oliimlerin %]1’inin; AB iilkelerinde
goriilen oliimlerin ise %2’sinin meme kanseri kaynakli
oldugu rapor edilmistir [2]. Kanser teshisi alan her dort
kadindan birinin meme kanseri oldugu ve meme kanserinin
giderek daha kiigiik yaslarda goriildiigii not edilmistir [5].

Meme kanserinin goriilme siklig1 ve bu kanserin 6nemli
saglik sorunlarina yol agmasi nedeniyle, doktorlarin yam
sira otomatik tani i¢in arastirmacilarin da yogun ilgisini
cekmektedir. Erken tani, hastaligin  ilerlemesini
durdurmada ve hastalarin yasam siirelerini uzatmada kritik
bir rol oynamaktadir. Bu kapsamda makine 6grenimi
yontemleri, tibbi tan1 ve tedavi siireclerinde giderek daha
fazla kullanilmaktadir. Bu teknikler hastalik veri setleri
tizerinde modelleme yaparak, hastaliklarin erken tanisi ve
dogru smiflandirilmasi igin giiglii araglar sunmaktadir.
Otomatik tani aract veya Oncii tasarimi son zamanlarda
aragtirmacilar tarafindan olduk¢a yogun ilgi gérmektedir.
Wisconsin Meme Kanseri Veri Seti (Wisconsin Diagnostic
Breast Cancer (WDBC)-Original) otomatik tani araglarini
gelistirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Wisconsin
veri seti, biyopsi sonuglarindan elde edilen hiicresel
ozellikleri igermekte olup, iyi huylu (benign) ve kotii huylu
(malign) timdrlerin ayriminda kullanilmaktadir. Bu veri
setine UCI makine 6grenimi veri tabanindan ulasilabilir

[6].

Makine Ogrenimi algoritmalarinin  meme  kanseri
teshisindeki etkinligi giderek artmakta ve algoritma
performansini gelistirme ¢alismalari devam etmektedir.
Wisconsin veri setleri de meme kanseri teshisinde sikca
bagvurulan kaynak niteligini tasimaktadir. Amrane ve
arkadaglar1 (2018), bu veri setini kullanarak cesitli
denetimli 6grenme smiflandiricilarinin performanslarini
karsilagtirmis ve k-NN algoritmasimin %97,51 dogruluk
oranina sahip oldugunu belirtmislerdir [7]. Benzer bir
karsilagtirma yapan Aruna ve arkadaslar1 (2011), WDBC
veri setine Destek Vektér Makinesi (DVM-RBF Kernel)
smiflandirict  uygulayarak otomatik tan1 konusunda
%098,06’lik bir basart derecesi elde ettiklerini ifade
etmiglerdir [8]. Uddin vd., (2023) Wisconsin veri setinden
yararlanarak ozellik optimizasyonu teknigi ile makine
Ogrenimine dayali meme kanseri teshisi yapmislardir.
Siniflandiricilarin - performanslarimin - metrikler  ile
degerlendirildigi calismada en yiiksek basarimi %98,77 ile
oylama simiflandirict (Voting classifier) ile elde ettiklerini
belirtmiglerdir [9]. Nemade ve Fegade (2023) meme
kanserinin kadinlarda oliimlerin ana nedenlerinden biri
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oldugunu ve meme kanseri tanisinin oldukga zor oldugunu
not etmislerdir. Uzmanlar, kotii huylu tiimér ile iyi huylu
timor arasinda ayrim yapabilmek icin bazi otomatik
araglara ihtiya¢ duyuldugunu ifade etmislerdir. Bu amacla
makine Ogrenimi algoritmalariyla Wisconsin veri seti
orneklerini otomatik tasnif ederek tasnif isleminde
kullanilan metotlarin performanslarini
degerlendirmiglerdir. Caligsmalarinda karar agaglari ve
XGBoost siniflandiricilar ile %97 basari orant elde
ettiklerini belirtmislerdir [10]. Singh vd. (2024) &zellik
se¢iminin makine Ogrenmesi algoritmalar1
performanslarinda oldukg¢a Snemli oldugunu vurgulamis
ve bunun i¢in yeni bir algoritma (Feature selection-FS)
onermislerdir. Bu algoritma 6zellik se¢imi i¢in var olan iki

algoritmayr  birlestirmekte ve WDBC  verilerini
smiflandirma i¢in  alti makine 6grenmesi metotlarini
kullanmaktadir. Onerilen metodun uygunlugunu

performans Ol¢iim metrikleri ile Olcerek elde edilen
sonuglar1 literatiir ile karsilastirmuslardir [11]. Laghmati
vd. (2023) makine 6grenme ve temel bilesen analizi (PCA)
ile meme kanseri tahmin sistemlerini gelistirmeyi
amagclamakla birlikte kanser teshisinde daha dogru ve hizli
sonuglar elde etmeyi hedeflemislerdir. Calismalarinda k-
NN algoritmasinin  %93,8 dogruluk oranina sahip
oldugunu belirtmislerdir [12]. Amethiya vd. (2021) makine
O0grenimi yaklagimina dayali c¢esitli algoritmalarin ve
biyosensorlerin erken meme kanseri tespiti i¢in
uygulanmasini arastirmak amaciyla cesitli yaklasimlar
sunmaktadir ve bu kapsamda k-NN algoritmasinin %95,9
dogruluk oranina sahip oldugunu ortaya koymaktadirlar
[13]. Kadhim ve Kamil (2022) gesitli kriterleri kullanarak
makine Ogrenimi algoritmalarmin  meme kanseri
teshisindeki basarilart arastirmiglardir. Bu amagcla gesitli
siniflandiricilar  karsilagtirilmis  ve  ERT(Extremely
randomized trees) algoritmasinin %97,36 dogruluk oranina
sahip oldugunu belirtilmigledir [14].

Bu ¢alismada, meme kanseri veri setine etkinligi iyi bilinen
Naive Bayes (NB), k-En Yakin Komsu (k-Nearest
Neighbors, k-NN), J48 (Decision Tree), Destek Vektor
Makinesi (DVM) gibi smiflandirma yontemleri ile
hiyerarsik kiimeleme ve k-means makine Ogrenmesi
algoritmalar1 uygulanarak otomatik tani i¢in yontemlerin
performanslari ve dogruluk dereceleri ele alinmistir. Meme
kanseri veri seti 699 ornek, 10 Oznitelik ve bir simmf
Ozniteligi icermektedir. Sinif Ozniteligi, drneklerin koti
huylu ya da iyi huylu tiimdr bilgilerini igermektedir.

Bu caligmanin odak noktasi, veri seti analiz edilerek
hastalik tespitinde etkin 6zellikleri belirlenmesidir. Ayrica
siirekli artan verilerden anlamli bilgi ¢ikarmak igin veri
madenciligi siireci detayli olarak ele alinmaktadir. Bu
kapsamda algoritmalarin sonuclari, geleneksel basari orani
metrikleri lizerinden degil, daha detayli ve yeni bir goriis
olan her bir verinin kendi sinifina ait olma durumu
iizerinden de ele alinmaktadir.  Algoritmalarin
performanslar1 da daha detayli analizi irdelenmistir.
Benzer sekilde literatiirde bu veri seti i¢cin modellerin
basari orani iizerinde durulurken, bu ¢aligmada basarili bir
tan1 i¢in 6nemli metrikler analiz edilmistir.
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2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Calismanin genel akis diyagramm Sekil 1°de verilmistir. Tlk
olarak veri setine on islemler uygulanarak egitim ve test
kiimesi olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir. Daha sonra
makine 6grenimi metotlar1 egitim kiimesi ile egitilmekte ve
test veri seti ile test edilmektedir. Son olarak modellerin
performanslar1 metrikler ile degerlendirilmektedir.

C Wisconsin veri setini ylkle >

C Veri seti igin on isleme sireci )

( \eri setini egitim ve test igin ayirma >

Makine égrenimi yontemlerinin egitimi

Kiimeleme
yontemileri

Siniflandirma
yontemleri

k-means, hiyerarsik

NB, k-NN, DVM, J48 e i

‘—I

@akine ogrenimi yontemlerinin test edilme@

<Model performanslarinin degerlendirilm esD

Sekil 1. Metodoloji sematik diyagrami (Schematic
diagram of methodology)

2.1. Materyal (Material)

Meme kanseri veri seti Kaliforniya Universitesi makine
O0grenmesi veri tabanindan alinmistir [6]. Farkh
zamanlarda elde edilmis olan veri seti sekiz gruptan
olusmakta, toplam 699 6rnekten(458 adet iyi huylu ve 241
adet kotli huylu) olusan bu veri setinin gruplara gore
dagilimi Tablo 1°deki gibidir.

Tablo 1. Veri Setinin Gruplara Dagilimi
( Distribution of the Data Set into Groups)

Grup Ornek Sayis Yayin Tarihi
Grup 1 367 Ocak 1989
Grup 2 70 Ekim 1989
Grup 3 31 Subat 1990
Grup 4 17 Nisan 1990
Grup 5 48 Agustos 1990
Grup 6 49 Ocak 1991
Grup 7 31 Haziran 1991
Grup 8 86 Kasim 1991
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Veri setinde bulunan her bir 6rnek 11 6zellik igermekte ve
orneklerde eksik bilgi bulunmamaktadir. Ozellikler hiicre
boyutu ve seklinin homojenlikleri, kanser hiicresinin
kiimelenme derecesi, hiicrelerin birbirine yapismasi, epitel
hiicrelerinin boyutu, c¢ekirdek yogunlugu 6rnek kodu ve
bolinme ozellikleri iken son 6zellik bir sinif bilgisidir.
Sinif bilgisi 2 ya da 4 segeneklerinden olusmaktadir. 2
secenegi tiimoriin iyi huylu, 4 segenegi timdriin koéti huylu
oldugunu gostermektedir. Makine O6grenimi
uygulamalarinda tani i¢in kullanilan metotlarin basarimi
etkileyen parametrelerin  kolay ayarlanabilmesi, bu
parametrelerin etkisinin kolay analiz edilebilmesi gibi
avantajlar sunan Weka (3.8.6) yazilim araci kullanilmustir.

2.2 Metot (Method)

WDBC veri setine makine &grenimi uygulamalarindan
dogruluk oram yiiksek olan k-NN, NB, J48 ve DVM gibi

siiflandirma algoritmalar1 ile kiimeleme
algoritmalarindan k-means ve hiyerarsik kiimeleme
yontemleri uygulanarak elde edilen sonuglar ile

algoritmalarin performanslart degerlendirilmistir.
2.2.1 Simiflandirma Yéntemleri (Classification Methods)

Siniflandirma probleminin ¢Ozimii, otomatik
siiflandirma yapmak amaciyla nesnelerden olusan veri
kiimesini test kiimesi ve 6grenme kiimesi olarak iki gruba
ayirmaktadir. Burada nesneler niteliklerden olusmakta ve
niteliklerden biri ait oldugu sinif bilgisini tagimaktadir.
Sinifin niteligini belirlemek i¢in tiim 6zellikler kullanilarak
bir model olusturulmaktadir. Ardindan, test kiimesinde
bulunan ve sinifi bilinmeyen nesneler, olusturulan model
kullanilarak en uygun smiflara atanmaktadir. Yani,
bagimsiz degiskenler i¢in sinif tahmini yapilmaktadir [15].

Calismada kullanilacak siniflandiricilarin - se¢imi  igin
yapilan 6n uygulamalar kapsaminda basari oran: yiiksek
olan k-NN, NB, J48 ve DVM algoritmalari seg¢ilmistir.
Tiim siniflandiricilar i¢in, en ¢ok 10 kat ¢apraz dogrulama
(cross validation) verimli olmustur. Capraz dogrulama,
genellikle 6grenme algoritmalarini veya modellerini
kontrol etmek ve degerlendirmek icin kullanilan
istatistiksel bir tekniktir. Bu teknik, veriyi belirlenen sayida
gruplara ayirmaktadir, bu veri grubundan bir tanesini
modeli test etmek ve digerlerini modeli egitmek igin
kullanmaktadir.

Siniflandirict performans degerlendirmesi i¢in hata matrisi
ve bu matrisle hesaplanan performans 6l¢iim teknikleri
olan F1 skorlama, dogruluk, duyarlilik, kesinlik metrikleri
kullanilmaktadir. Bu calismada performans
degerlendirmesinde kullanilan teknikler ve formiiller
asagida verilmektedir [16].

Karmasiklik matrisi (Confusion matrix): "Hata matrisi"
veya "karmasiklik matrisi", bir smiflandirma modelinin
performansini 6lgmek i¢in yaygin kullanilan araglardandir.
Bu matris verilerin gergek smif etiketleri ile modelin
tahmin ettigi smmif  etiketlerinin  birbirleriyle
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karsilagtirilmasini saglar. Karsilagtirma sonucunda, dogru
smiflandirilan  6rnekler (dogru pozitifler ve dogru
negatifler) ile yanlis simiflandirilan 6rnekler (yanlis
pozitifler ve yanlis negatifler) arasindaki iliski net bir
sekilde gosterilmektedir. Karmagiklik matrisi,
smiflandirma problemlerinde modellerin  performans
degerlendirmesinde tek bagina kullanilan bir 6lgiit
olmamakla birlikte genellikle su dort temel degeri igerir.

Dogru Pozitif (DP): Modelin dogru bir sekilde pozitif
olarak smiflandirdig: 6rneklerin sayist.
Yanhs Pozitif (YP): Modelin yanlis bir sekilde pozitif
olarak siniflandirdig1 6rneklerin sayist.
Dogru Negatif (DN): Modelin dogru bir sekilde negatif
olarak siniflandirdig1 6rneklerin sayisi.
Yanhs Negatif (YN): Modelin yanlis bir sekilde negatif
olarak siniflandirdig1 6rneklerin sayist.

Bu degerler, modelin dogrulugunu, hassasiyetini,
ozgilligini  ve  duyarliigmi  hesaplamak  i¢in
kullanilmaktadir. Karmagiklik ~ matrisi, modelin

performansini anlamak ve gelistirmek i¢in Onemli bir
aragtir.

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, modelin dogru
tahminlerin toplam tahminlere oramidir. Yiiksek bir
dogruluk, modelin genel olarak dogru tahminler yaptigini
gosterir. Ancak, dengesiz smif dagilimina sahip veri
kiimelerinde dogruluk tek basma yeterli olmayabilir.
Ornegin 1000 drnek igeren bir veri setinde a sinifina ait 990
ve b sinifina ait 10 drnek olsa yapilacak bir siniflandirmada
isleminde verilerinin tamaminin a smifina atanmasi
durumunda bu islemde basar1 oran1 %99 olacaktir. Ornekte
goriildiigii gibi bir modelin performansini degerlendirmede
dogruluk kriteri tek bagina yeterli goriinmemektedir.
Karmagiklik matrisi sonuglart Denklem 1°de verilen ifade
ile degerlendirilerek yontemin dogruluk orani elde edilir.

DP+DN

Dogruluk = ——————
ogruiu DP+DN+YP+YN

)

Kesinlik (Precision): Kesinlik veya hassasiyet, pozitif
olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif olma
oranimi gosterir. Yiiksek hassasiyet, yanlis pozitiflerin az
oldugunu ve modelin yanlig alarm verme olasiliginin diisiik
oldugunu gbsterir. Ozellikle yanlis pozitiflerin maliyeti
yiiksek oldugunda 6nemlidir. Denklem 2’de verilen esitlik
ve karmagiklik matrisi kullanilarak modelin kesinlik orant
elde edilir.

DP
DP+YP (2)

Kesinlik =

Duyarhlik (Recall, Sensitivity): Pozitif olarak tahmin
etmemiz gereken Orneklerin ne kadarmi pozitif olarak
tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Ozellikle Yanlis
Negatif’e odaklanildiginda duyarliik hesabt 6nem
kazanmaktadir. Denklem 3 ve 4’te verilen ifadeler
karmasiklik matrisi verilerine uygulanarak duyarlilik ile
Ozgiilliik oram hesaplanmaktadir.
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DP
Duyarlilik = SPIYN ?3)
5 ... DN

Ozgiillik = ONTYP 4)

F1 Skorlama (F1 score): Homojen dagilima sahip
olmayan veri setlerinde model performansi analizinde
kullanilan F1 skorlama, hassasiyet ve duyarliligin
harmonik ortalamas: olarak tanimlanir. Dengesiz veri
setlerinde kesinlik ve duyarlilik performans dl¢timlerinde
kullanilan énemli 6l¢iitlerdendir. F1 skorlama ise kesinlik
ve duyarlilik 6lgiitlerini kullanarak dengesiz veri setleri
icin model performansini daha dogru bir sekilde
Olgmektedir. Homojen dagilima sahip olmayan veri
setlerinde ve yanlis pozitifler ile yanlig negatifler arasinda
bir denge kurmak istendiginde faydalidir. Yiiksek bir F1
skoru, hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin az
oldugunu ve dolayisiyla modelin genel olarak iyi
performans gosterdigini belirtir. Denklem 5°te verilen
ifade karmasiklik matrisi verilerine uygulanarak modelin
F1 skorlama orani tespit edilir.

Duyarhlik+Hassasiyet
F1 Skorlama = 2 ¥ —————
Skorlama Duyarhlik+Hassasiyet (5)

2.2.1.1 k-NN Swmflandirict Algoritmast (k-NN Classifier
Algorithm)

k-NN, simiflandirma problemi ¢6ziimii i¢in kullanilan en
sade makine 6grenmesi algoritmasi olarak kabul edilebilir.
Temel prensibi, bir veri noktasini siniflandirmak igin
cevresindeki k adet en yakin komsusunun smif bilgisine
dayanir. k-NN, 6grenme siireci i¢cinde veri setini 6grenmez;
bunun yerine, siniflandirma yapilmasi istenen yeni bir veri

noktasi geldiginde, bu noktaya en yakin k adet
komsularinin  verilerini  kullanarak  siiflandirmay1
gergeklestirir. Siniflandirma islemi yapilirken

komsuluklarin ¢ogunlugu dikkate alinmaktadir. Esitlik
olmamasi adina k degeri genellikle pozitif tek say1 olarak
belirlenir. Smiflandirilmak istenen yeni verinin, mevcut
verilere olan uzakligi hesaplanip, k sayida en yakin
komsuluguna bakilmaktadir. Mesafe hesaplamalart igin
birgok mesafe fonksiyonu kullanilmaktadir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan mesafe Olgiitleri Oklid,
Minkowski ve Manhattan uzakliklaridir.

k-NN algoritmasi, parametrik olmayan bir tembel 6grenme
(lazy learning) algoritmasidir. Lazy learning'in bir egitim
asamas1 yoktur; yani egitim verilerini dgrenmez, bunun
yerine egitim veri kiimesini ezberler. Bir siniflandirma
islemi gerceklestirmek istendiginde, tim veri seti
icerisinde en yakin komsular1 arar. Algoritmanin
calismasinda bir k parametresi belirlenir. Bu k parametresi
bir veri noktasini smiflandirmak i¢in ¢evresindeki k en
yakin komgusunu se¢mek icin kullanilir. Yeni bir deger
geldiginde en yakin k adet eleman almarak gelen deger
arasindaki uzaklik hesaplamas1 yapilir. Uzaklik hesaplama
islemlerinde genelde en yaygin olarak Oklid mesafe
fonksiyonu kullanilmaktadir. Oklid fonksiyonu haricinde
Manhattan ve Minkowski fonksiyonlar1 da alternatif olarak
kullanilabilir. Belli fonksiyonlara gore uzaklik hesabi
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yapilmakta, ardindan uzaklik hesaplar1 siralanmakta ve
gelen degerler uygun olan siifa atanmaktadir [17,18].
Yaygin kullanilan uzaklik hesaplama formiilleri Denklem
6, 7 ve 8’de verilmistir. Bu formiiller, ilgili veri setindeki
her bir 6rnek siiflandirilirken, yeni bir veri noktasinin
hangi sinifa ait oldugunu, komsulariyla olan mesafeyi
hesaplayarak belirlemektedir.

OKlid (Euclidean) = |¥K , (x; — y;)? (6)

Manhattan = X, |x; — v @)

1/p

Minkowski = (TK.,(|x; — y;|)P) ®)

2.2.1.2 Naive Bayes Smiflandirici Algoritmast (Naive Bayes
Classifier Algorithm)

Naive Bayes (NB) smniflandiricisinin  temeli Bayes
teoremine dayanan istatistiksel siiflandirma
problemlerinde  kullanilan  bir makine  §grenimi

algoritmasidir. Tembel 6grenme algoritmalarindan biri
olan NB dengesiz veri kiimelerinde de ¢aligabilmektedir.
Algoritma, sistemdeki degisikliklere kendini adapte
edebilir bagka bir ifade ile yeni gelen 6rnekler oldugunda
degisikliklere =~ duyarli  olabilmektedir. Algoritmanin
calisma sekli, ilgili 6rnek i¢in her bir durum olasiligt
hesaplanarak olasilik degeri en yiiksek olan sinifa gore
simif bilgisi belirlenmektedir. Orneklerin hangi sinifa ve
hangi olasilikla ait olduklarini belirleyen NB, diisiik
boyutlu  veri setiyle Dbasarili  sonuglar  ortaya
koyabilmektedir. Egitim kiimesinde belirlenemeyen bir
deger varsa, model test kiimesinde tahmin yaparken bu
deger icin genellikle bir olasilik degeri verilmez (degeri 0
olarak verir) ve tahmin yapilamaz ¢iinkii olasilik hesabinda
sonucun 0 c¢ikmasina (ilgili veride 0 kayit olmasi
durumuna) sebep olmaktadir. Bu durum, Sifir Frekans yani
Zero Frequency adiyla da bilinir. Bu sorunu ¢6zebilmek
icin ¢esitli diizeltme yontemleri kullanilmakla birlikte
Laplace yontemi (Denklem 9) en basit diizeltme
yontemlerinden biri olarak One ¢ikmaktadir [19,20].
Laplace formiilii ile her bir 6zellik i¢in sinifa ait olasiliklar
garpilir ve sonuglar karsilastirilarak en yiiksek olasiliga
sahip sinif se¢ilmektedir.

Laplace Formiilii: P(X|C;) = [T2_, P(XkICy) (9)

NB  smiflandiricisinin -~ davramigini -~ degistirmek — ve
simiflandirma performansimi artirmak/iyilestirmek icin
useKernelEstimator ~ ve  useSupervisedDiscretization
parametreleri optimize edilir. “useKernelEstimator”,
normal dagilim yerine sayisal nitelikler igin cekirdek
kestirimcisi kullanan bir parametredir. Weka'da varsayilan
olarak her sayisal 6zellik i¢in Gauss dagilimi kabul edilir.
Algoritma, useKernelEstimator argiimani ile c¢ekirdek
kestirimcisini kullanacak sekilde degistirilebilir, bu da veri
kiimesindeki niteliklerin gergek dagilimiyla daha 1iyi
sonuglar verebilir. “useKernelEstimator” parametresi, bir
boolean (true/false) deger alir. Varsayilan olarak, bu
parametre pasif (false) secenegindedir, yani ¢ekirdek
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tahmincisi ~ kullanilmaz.  useSupervisedDiscretization
parametresi ise degisken doniistiirme isleminin kullanilip
kullanilmayacagini belirler yani sayisal 6zellikleri nominal
ozelliklere otomatik olarak doniistiirebilmektedir. Bu
parametrenin varsayilan degeri pasif olup, veri setindeki
siirekli Ozelliklerin siirekli degerlerini belirli araliklara
bolerek verileri siniflandirmaya yardimer olur. S6z konusu
parametrelerin farkli degerlerle deneysel olarak test
edilmesi ve performanslarinin degerlendirilmesi dnemlidir.
Ciinkii bazen bu parametreler veri seti lizerinde olumsuz
etki olusturabilmektedir [21].

2.2.1.3 J48 (Karar Agact) Siniflandirici Algoritmast (348
(Decision Tree) Classifier Algorithm)

Bu algoritma, karar agacin1 daha sade, daha kiigiik, daha
iyi optimize edilmis ve verimli hale getirmeyi
amaclamaktadir. Bunun i¢in de degiskenlerin/ozelliklerin
entropi ve bilgi kazanimi (information gain) degerlerini
esas alir. Entropi ve bilgi kazanimi konulart literatiirde
genis bir sekilde bulundugu i¢in asagida konu hakkinda
Ozet bilgilere verilmistir.

Entropi, rastgele bir degiskenin belirsizliginin OSl¢iisi
olarak ifade edilmektedir.

Bilgi Kazanimi: Veriler boliimlendiginde, hedef
degiskendeki belirsizligin ne kadar degistiginin dl¢iisiidiir.
Baska bir ifade ile yeni bilgilerin 6grenilmesi olarak ifade
edilebilir.

C4.5 veya J48 algoritmasi, ilk olarak hedef degisken igin
entropi degerini hesaplar. Daha sonra, her bir degiskenin
veya oOzelligin bilgi kazanimini hesaplar ve bu sekilde en
yiiksek bilgi kazanimi degerine sahip tahmin edici sinifi
tespit eder [22]. En yiiksek bilgi kazanimi degerine sahip
Ozellik/degigsken, agacin en ist nodunda (diigiim) yer
almaktadir. Yani en iyi bilgi kazanimi sonucunu veren
ozellik/degisken, karar(dallanmanin basladigi nokta)
olarak belirlenir. Ardindan alt diigiimler i¢in de tiim
ozelliklere/degiskenlere ayni islemler tekrarlanir [23]. Bu
sekilde karar agacinin daha dengeli bolinmesi
beklenmektedir. Bu hesaplamalarda kullanilan formiiller
ise Denklem 10, 11 ve 12’de verilmistir. Denklem 10’da
verilen esitlik yardimiyla veri kiimesindeki belirsizlik veya
diizensizlik (entropi) belirlenmektedir. Degiskenin bilgisi
(Denklem 11), bir degiskenin (6zelligin) veri kiimesindeki
belirsizligi ne kadar azalttigimi ifade ederken bilgi
kazanimi (Denklem 12) ise bir degiskenin siniflandirmada
ne kadar fayda sagladigin1 gostermektedir. Basarili bir
siniflandirma, veri bir 0Ozellige gore boliindiigiinde
entropinin minimum ve bilgi kazanimmin maksimum
olmas1 beklenir.

Entropi : Info(D) = — Z?;l(pilogz pi) (10)
ZV Dyl
Degiskenin Bilgisi: Info, (D) = — ¢ D’ x Info(Dj)) (11)
j=1

Bilgi Kazanimi: Gain(A) = Info(D) — Info, (D) (12)
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Sistemin  asirt  egitilmesi  (overfitting)  sonucunda
esnekligini kaybetmesi ve ezberlemeye yakin bir sonug
olusturmasi, gereksiz yere fazla detay igermesi
muhtemeldir. Bu durumu o6nlemek icin aga¢ dallarinda
budama (pruning) yapilir. Agac olusturulurken 6n budama
(prepruning) ve aga¢ olusturulduktan sonra ise son budama
(postpruning) yapilmaktadir. Bu sayede asirt 6grenmenin
oniine gegilebilmektedir.

J48 algoritmasinin asagida bulunan bazi parametreleri
smiflandirmadaki basar1 oranini etkileyebilmektedir:

Giiven Faktorii (confidenceFactor): Bu parametre, karar
agacinin dengeli bir sekilde biiylimesine katkida bulunan
budama igleminin etkinligini artirmak i¢in kullanilir. Bu
parametre kiiciikk degerler aldiginda, daha fazla budama
islemi gergeklestirilmesine olanak tanir [24].

MinNumODbj: Her yaprakta/diigiimde bulunmasi gereken
kayit sayisi verisini belirtmektedir.

doNotMakeSplitPointActualValue: Algoritmanin hangi
degerleri ayrim noktasi (split point) olarak kullanilmamast
gerektigini belirlemesini saglar. Karar agaclari, veri
kiimesindeki belirli 6zelliklerin (features) degerlerine gore
veri noktalarini boliimlere ayirir. Bu bdlme islemi, belirli
bir esik deger (split point) kullanilarak gerceklestirilir.
Ancak bazen bu esik degerlerinin belirli bir aralikta veya
belirli bir degerin altinda veya iistiinde olmasi istenmez.
"Dont make split point actual value" parametresi, bu tiir
durumlarda kullanilir. Bu parametre, algoritmanin belirli
bir esik degeri kullanarak bolme yapmasimi engellemek
icin kullanilir. Ornegin, belirli bir 6zelligin degeri 0 ile 100
arasinda degisiyorsa, ve bu parametre 50 olarak
ayarlanirsa, algoritma bu 6zellik i¢in 50'nin bir split point
olarak kullanilmasimi engeller. Bu parametre, belirli bir
ozellik i¢in kullanilabilecek tiim degerlerin ayrim noktast
olarak kullanilmasini onleyerek modelin
genellestirilebilirligini  artirabilir  veya  istenmeyen
ayrigmalar1 engelleyebilir. Bu nedenle, veri kiimesine ve
problem alanina bagli olarak, bu parametrenin kullanimi
modelin  performansini artirabilir veya istenmeyen
sonuglar1 dnleyebilir.

2.2.1.4 Destek Vektor Makinesi Suiflandirict Algoritmast
(Support Vector Machine Classifier Algorithm)

DVM smiflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasiyken ayni
zamanda bir optimizasyon algoritmasidir. Bir makine
Ogrenimi algoritmast olan DVM genellikle ¢ift 6zdes
olmayan dogrusal programlama problemlerini ¢ozmek i¢in
kullanilan optimizasyon tekniklerini igerir. Ayn1 zamanda
0zel bir optimizasyon algoritmasidir, biiylik problemleri
daha kiiglik alt problemlere bolerek ¢ozme oOzelligine
sahiptir. Bu algoritma, 6zellikle bityiik veri setleri veya
yiiksek boyutlu 6zellik uzaylar1 gibi durumlar igin etkili bir
se¢enek olabilir.
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DVM’nin c¢aligma prensibi, siniflandirma igin bir
diizlemde bulunan veri kiimeleri arasina sinirlar ¢izilerek
gruplara ayirmak mimkiindiir. Bu smurlar gruplar
arasindaki en wuzak yere c¢izilmektedir [25]. DVM
algoritmasi her bir sinifin en yakin veri noktalar1 arasinda
en fazla mesafeye sahip olan hiperdiizlemi bularak baslar.
Hiperdiizleme en yakin mesafede olan veri noktalar
ise destek vektorleri olarak tanimlanir ve hiperdiizlemi
tammlamak i¢in kullanihir. Algoritma bu destek
vektorlerini kullanarak veriler arasindaki farkli siniflart
ayiran bir karar sinir1 olusturur. Belki de iki sinifi ayiracak
sonsuz sayida dogru cizilebilir fakat DVM iki grup/sinif
arasinda en fazla araliga sahip olan dogruyu secer [26,27].

DVM algoritmasi, yeni bir veri noktasimi siniflandirmak
icin hiperdiizlemdeki konumunu (hiperdiizlemin hangi
tarafina  distiigini)  kullanir.  Veri  noktasinin
hiperdiizlemin hangi tarafinda bulunduguna bagh olarak,
ilgili sinifa atanir yani hiperdiizlemin bir tarafina diiger ise
bir sinifa ait olarak siniflandirilir, diger tarafa diiser ise
diger sinifa ait olarak smiflandirilir. Bu, DVM’lerin,
regresyon ve siniflandirma gibi denetimli 6grenme
gorevlerinde giiclii bir ara¢c olmasim saglar. Ozellikle,
yiiksek boyutlu veri alanlarinda, farkli siniflar1 ayiran veya
gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki hatayi en aza
indiren bir hiperdiizlem bulma stratejisi izlerler. Bu
sekilde, verileri daha iyi anlamak ve Ongoriilemeyen
desenleri kesfetmek icin kullanilabilirler [28]. Diizlem ve
boyutlar birer 6zellik (attribute) olarak diisiiniilebilir, her
girdiyi gosteren farklt bir nokta elde edilmektedir ve
ardindan bu girdiler smiflandirilmaktadir. Dogrusal
(Linear) kernel haricinde polykernel, RBF (Radial Basis
Function) gibi fonksiyonlar da kullanilabilmektedir.

Cok smifli orneklerde her bir sinif arasinda ayirma
yapilmakta ve yeni gelen Ornek buna gore
siniflandirilmaktadir. DVM’nin 6nemli parametresi olan
"C" (Cost), siniflandirici performansini etkileyen kritik bir
faktordiir.

C (Cost) Parametresi:

Amaci: C degeri, DVM'nin diizenleme giiciinii kontrol
eder. Yiiksek C degerleri, egitim verilerine daha fazla
vurgu yapilmasmi ve karar sinirlarmin daha fazla
diizenlenmesini saglar, bu da modelin egitim verilerine
daha sik1 uymasina neden olabilir.

Etkisi: Yiiksek C degerleri overfitting egilimindedir, yani
model egitim verilerine ¢ok fazla uyar ve genelleme
yetenegi diiser. Diisiik C degerleri, daha genel geger
modellere yol agabilir, ancak egitim verilerine daha az
uyarlanabilirler.

2.2.2 Kiimeleme Yontemleri (Clustering Methods)

Kiimeleme Yontemleri, kesifsel veri analizi yontemi olup,
bir dizi veri 6gesini, bir uzaklik (veya benzerlik) 6l¢iisiine
dayali olarak gruplara/kiimelere/boliitlere  ayirmay1
amaclamaktadir. Ya da kisaca birbiriyle 6zdes/yakin
Ozellikte olan verilerin tek bir grupta toplanmasi olarak da
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ifade edilebilmektedir. Bu gruplara "kiime" denir ve
sayilar1 Onceden belirlenebilecegi gibi algoritmalar
tarafindan da belirlenebilmektedir. Burada ilgili veri seti
icin kiimeleme sonuglari incelenirken ayrica Classes to
Clusters  Evaluation secenegi ile degerlendirme
yapilmaktadir. "Classes to Clusters Evaluation", kiimeleme
(clustering) islemi sonucunda olusturulan kiimelemelerin
smiflandirma (classification) hedefiyle karsilastirilmasini
saglayan bir degerlendirme yontemidir. Bu islem,
genellikle denetimli 6grenme (supervised learning) ve
denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yontemlerini
bir araya getirir.

S6z konusu yontem, iki ana bilesenden olusur:

Smniflar (Classes): Veri kiimesindeki drneklerin ait oldugu
smiflart belirtir. Siniflar genellikle bir etiket veya kategori
olarak temsil edilir ve her bir veri 6rnegi i¢in bir etiket
atanir.

Kiimelemeler (Clusters): Veri kiimesindeki orneklerin
benzerliklerine dayanarak olusturulan veri gruplarimi
temsil eder. Kiimeleme algoritmalari, veri 6rneklerini
birbirine benzer olan gruplara boler.

"Siniflarin Kiimelemelere Atanmasi (Classes to Clusters)"
degerlendirmesi, bu iki bileseni karsilastirir ve siniflarin,
kiimelemelerle nasil iliskilendirildigini degerlendirir.
Genellikle, her smifin hangi kiimelere ait oldugunu ve
kiimeleme sonuglarmin siniflandirma dogrulugunu 6lger.

Bu islem, dogru siniflarin dogru kiimelere atanmasini géz
oninde  bulundurarak  kiimeleme  algoritmasinin
performansini Slger. Ideal olarak, her smifin bir kiimeyle
tam olarak eslesmesi ve smiflandirma dogrulugunun
maksimum diizeyde olmasi beklenir. Ancak, gercek
diinyada bu durum genellikle miimkiin olmayabilir ve bu
nedenle degerlendirme islemi, siniflarin ve kiimelemelerin
ne kadar iyi eslestigini nicel olarak dlgmeye calisir.

Siniflandirma bilgisine dayali kiimeleme problemlerinde
algoritmalarimin performansini anlamak ve gelistirmek i¢in
bu degerlendirme islemi 6nemli olmaktadir.

2.2.2.1 k-Means Kiimeleme Algoritmasi (k-Means Clustering
Algorithm)

k-means algoritmasi, kiimeleme algoritmalarinin iginde
muhtemelen en eski ve yaygin olarak kullanilan basit bir
algoritmadir. Egitimsiz/Egiticisiz (Unsupervised) 6grenme

prensibine sahiptir. Bu algoritmanin avantajlar1  ve
dezavantajlart  bulunmakla  birlikte, biiyiikk  veri
kiimelerinde hizli ¢alismast nedeniyle popiilerlik
kazanmustir.

k-means algoritmasinda, kiimelenecek olan verilerden her
biri yalnizca bir kiime {iyesi olarak atanabilir ki bu da
disjoint kiimeleme mantigin1 ifade etmektedir. Disjoint
kiimelemede kiimeler birbirinden belli bir hatla ayrilabilen,
birbirine girmemis kiimeleme yontemidir. Bu kiimelerin
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temsil edildigi noktalar ise merkez noktasini
gostermektedir. Bu algoritmada kullanilacak verinin
boliinecegi kiime sayisini, kullanicinin manuel girmesine
bagli olarak belirlemesi durumu bulunmaktadir,
“numCluster” parametresi bu ise yaramaktadir yani
kullanicinin ~ belirlemesi ~ gereken  ve  k-means
algoritmasinin veri noktalarini ka¢ kiimeye bdlecegini
belirten bir parametredir. Bu sebeple dogru kiime sayisi
belirlenme durumu bitene kadar deneme yanilma
yontemine bagvurulmasi gerekebilmektedir. Bazen k-
means isleminin basarili sekilde tamamlanmasi igin
fonksiyonun birka¢ kez c¢agirilmasi gerekebilmektedir.
Ciinkii kiimelerin iginde ilk seferde olusan benzerlik
uyumu dogru sonug vermeyebilir/tutmayabilir. Daha sonra
kiimelerde degisimin durmasi yani uyumun tutmasi
istenilen sonucun alindigr anlamina gelebilmektedir
[29,30].

Kisaca bu algoritmada, veriler iki boyutlu uzay iizerine
serilir. Hedef kiimeler tanimlanir, ardindan belli mesafe
fonksiyonlarma gore (Oklid, Manhattan vb.) drneklerin
hedeflere mesafesi hesaplanir. Hedefler belirlenirken
rastgele baslangic merkezlerinin belirlenmesinde “seed”
baslangi¢ degeri kullanilmaktadir, daha sonra merkezin
etrafindaki 6rnekler kiimeye dahil olduk¢a merkez nokta
degisebilmektedir. Tiim kiimeleme islemi bu adimlarla
tamamlanmaktadir [29].

2.2.2.2 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi (Hierarchical
Clustering Algorithm)

Hiyerarsik kiimeleme, parametrelerin belirsiz oldugu
durumlarda ya da kag boliitiin/kiimenin olusturulacaginin
bilinmedigi veya duruma goére degistigi problemlerde
kiimeleme yerine hiyerarsi olusturmaya yardimci olan

algoritmadir.

Hiyerarsik algoritmalarda asagidan yukartya
(Agglomerative/AGNES)  ve  yukaridan  asagiya
(Divisive/DIANA) olmak {izere iki adet ydntem

bulunmaktadir. Asagidan yukariya kiimeleme mantigina
gore, verilerin her biri baglangic asamasinda tekil bir kiime
olarak ele alimir ve benzerlikleri en yiiksek olan veri
noktalar1 bir araya getirilerek kiimelenir. Kiimeleme islemi
icin ornekler/6zellikler arasindaki iliskilere gore ilk olarak
ikili iligkileri igeren baglantilara gore ve ardindan daha
fazla sayidaki iligkileri iceren baglantilara gore hiyerarsi
olusturulmaktadir. Bu islem kiimelenecek/boliitlenecek
baska bir veri kalmayincaya kadar devam etmektedir.
Sonu¢ agacit dendrogram ile gosterilmektedir [30,31].
Yukaridan asag1 kiimeleme yaklasimda drneklerin tamami
bir biitin olarak ele alinmakta ve alt gruplara
boliinmektedir. Ornegin, dnce iki gruba bdliinmekte sonra
her grup kendi iginde daha alt gruplara boliinerek
ilerlenmekte ve sonu¢ agaci yine dendrogram ile
gosterilmektedir [31].
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2. BULGULAR (FINDINGS)

Hastalik verilerini  siniflandirma  ve kiimeleme igin
modeller, bagimsiz uygulamalarda egitim veri seti ile
egitilerek  test veri seti ile  performanslar
degerlendirilmektedir. Uygulamalardan elde edilen
bulgular alt bagliklarda verilmektedir.

3.1 k-NN Swmflandirici
Application)

Uygulamast  (k-NN Classifier

k-NN smiflandiricisindaki k degeri (kullanilacak komsu
sayisi) etkisinin incelendigi sonuglar Tablo 2 ve Sekil 2°de
sunulmustur. Bu sonuglara gore, k = 5 kosulu en yiiksek
dogruluga sahiptir. Buna gore %96,99’luk bir dogrulama
orani mevceuttur.

Tablo 2. Farkli k degerleri i¢in k-NN siniflandiricinin

siiflandirma ve dogrulama sonuglari
(Classification and validation results of k-NN classifier for different k

values)
k Degeri Dogru Yanlis Dogruluk
Siniflandirma Siniflandirma Orany(%)
k=1 665 34 95,14
k=2 660 39 94,42
k=3 677 22 96,85
k=4 676 23 96,71
k=5 678 21 96,99
k=6 676 23 96,71
k=7 676 23 96,71
k=8 672 27 96,14
k=9 673 26 96,28
k=10 674 25 96,42

Dogrulama Oranlari

94 I L L I L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

k Degerleri

Sekil 2. k-NN siiflandiricinin k=1-10 degerleri i¢in
basar1 oranlari (Success rates of k-NN classifier for k=1-10 values)
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k=5 degeri i¢in en iyi dogrulama sonucunun alindigi k-NN
smiflandiriciya  ait karmasiklik matrisi  Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. k=5 degeri i¢in karmagiklik matrisi
(Complexity matrix for k=5)

k Degeri a b
444 14 a=2
k=5
7 234 b=4

* a veya 2 degeri iyi huylu timorii, b degeri veya 4 kotii huylu timori
temsil etmektedir

Tablo 4. k-NN simniflandirici i¢in performans

degerlendirme 6lgiitleri
(Performance evaluation metrics for k-NN classifier)
DP DN [YP |YN Duyarhlik Kesinlik | F1 Skorlama

444 234 |7 14 |0,9694/0,9707|0,9844/0,9435|0,9768/0,9570

Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skorlama degerleri ilki iyi huylu ve sonraki
kotii huylu tiimor degerleri i¢in verilmistir.

Karmasiklik matrisi ile elde edilen DP, DN, YP ve YN
parametreleri ~ kullanilarak ~ modelin ~ performansi
belirlenmigtir. ~ Algoritma performans Olgiitlerinden
duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlama degerleri hem iyi huylu
hem de kotii huylu tiimoér igin ayr1 ayri hesaplanarak Tablo
4’te verilmektedir. Tablo 4 incelendiginde modelin verileri
dogru siniflandirmada olduk¢a duyarli oldugu yani iyi
huylu smifina ait verilerin kendi smifina ve kot huylu
smifina ait verilerin kendi sinifina yiiksek oranda atadig
goriilmektedir. Kesinlik dlgiitiine bakildiginda iyi huylu
verilerin siniflandirilmasinda yine oldukga yiiksek bir oran
elde dilmistir. Yani pozitif degerler biiyiik dl¢lide pozitif
olarak belirlenmistir. Ancak kotii huylu verilerin koti
olarak siniflandirmada yani kotii huylu verilerin tespitinde
modelin yeterince hassas olmadig1 soylenebilir. F1 skoru
yiikksek olan Algoritmanin, homojen dagilimli bir veri

setindeki verileri yiiksek bagari oraniyla siniflandirildigi
ifade edilebilir.

3.2 Naive Bayes Swmflandirict Uygulamasi (Naive Bayes
Classifier Implementation)

NB smiflandiricinin - uygulama verileri Tablo 5'te
verilmistir ve en 1iyi sonucu veren uygulamanin
karmasiklik matrisi Tablo 6'da sunulmustur. NB
smiflandiricida useKernelEstimator ve
useSupervisedDiscretization parametreleri 6ncelikle pasif
durumda iken siniflandirma yapilmis, ardindan bu
parametreler ayr1 ayr1 aktiflestirilerek siniflandirma tekrar
yapilmis ve dogrulama sonuglart buna gére bulunmustur.
Siniflandirma  sonuglarina gdre useKernelEstimator
parametresinin  aktif oldugu durumda elde edilen
%97,42’lik dogrulama orani en yiiksek orandir. Yontemin
dogrulama sonuglar1 da Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 5. NB Smiflandiricinin Siniflandirma ve

Dogrulama Sonuglari
(Classification and Validation Results of NB Classifier)

Simiflandirici/Parametre NB NBY NBZ
Dogru Simflandirma 671 681 679
Yanhs Simiflandirma 28 18 20

Dogrulama Oram 95,99 97,42 97,14

INB simiflandiricida useKernelEstimator parametresi kullamilmustir. 2NB
smiflandiricida useSupervisedDiscretization parametresi kullanilmistir.
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o kadar fazla olacaktir ve hataya kars1 gosterilen tolerans o
kadar az olmaktadir. Bu uygulamada Giiven degeri 0,15,
0,20 ve 0,25 i¢in, MinNumODbj degeri ise 2, 3, 4, 5 degerleri
icin uygulanmistir. Daha sonra en iyi sonucu veren
doNotMakeSplitPointActualValue parametresi
aktiflestirilmis ve daha iyi bir sonu¢ i¢in uygulamalar
yapilmustir. Tablo 8, farkli Giiven Faktorii, MinNumObj ve
doNotMakeSplitPointActualValue degerleri i¢in J48
algoritmasinin basar1 oranlarini géstermektedir.

Tablo 8. J48 Siniflandirici Igin Basar1 Sonuglari
(Success Results for J48 Classifier)

Tablo 6. NB (useKernelEstimator) Siniflandiricinin Giiven Faktorii /
Karmagiklik Matrisi . R 3 42* 5
(NB (useKernelEstimator) Complexity Matrix of Classifier) MinNumODbj Degeri
a b 0,15 94,99 | 95,28 | 95,28/95,28 95,28
442 16 a=2 0,20 95,13 | 94,99 | 95,42/95,42 95,13
2 239 b=4 0,25 94,56 | 95,13 | 95,42/95,56 94,99

* a veya 2 degeri iyi huylu tiimori, b degeri veya 4 kétii huylu timori
temsil etmektedir.

Tablo 7. NB Siniflandiricinin Performans Degerlendirme
Olgiitleri
(Performance Evaluation Measures of NB Classifier)

DP | DN | YP | YN Duyarhihk Kesinlik | F1 Skorlama
16 | 0,9650/0,9917 | 0,9954/0,
442 1 239 | 2 9372 0,98/09637

Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skorlama degerleri iyi huylu ve kotii huylu
timor degerleri i¢in verilmistir.

Tablo 6°da NB smiflandiricinin karmagiklik matrisi DP,
DN, YP ve YN parametreleri verilmektedir. Bu
parametreler ile modelin performans oOlgiitleri olan
duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlama degerleri hem iyi huylu
hem de kotii huylu tiimdr i¢in ayri ayri hesaplanmistir.
Performans o6l¢iitleri NB siniflandiricinin bu veri seti igin
basarili bir yontem oldugunu gostermektedir. Ancak kotii
huylu verilere yiiksek oranda duyarli (0,9917) olan
modelin yine kotii huylu veriler i¢in yiiksek oranda hassas
(0,9372) olmadig1 sdylenebilir. Ayrica NB’nin F1 skoru
verilerin ~ homojen  dagilima  sahip  oldugunu
gostermektedir.

3.3 J48 Karar Agact Sumiflandirict Uygulamasi (348 Decision
Tree Classifier Implementation)

J48 algoritmasinda  bulunan Giiven Faktorii
(confidenceFactor) ve yaprak diigiimiinde bulunmasi
gereken  minimum  obje  sayist  (MinNumObj)
parametrelerinin  varsayillan  degerleri  degistirilerek
siniflandirma basarisinin artirtlmasi hedeflenmistir. Giiven
faktorii  algoritmanin  budama asamasim1  kontrol
etmektedir. Giliven degeri bir yaprak diigiimiinde hata
bulunma oranim1 ifade eder. Diigliimde bulunan hata
olasilig1 giiven degerinden fazla ise budanir. Diiglimde
varsayilan hata olasilikla ifade edilmektedir. Dolayistyla
Giliven degeri 0.5’ten kiigiik olma durumunda anlamli
olmaktadir. Gliven degeri ne kadar az ayarlanirsa budama

1*Gtiven Faktori degerleri 0,15-0,20 ve 0,25 olup MinNumObj Degerleri
2,3,4 ve 5°tir.
2* doNotMakeSplitPointActualValue parametresi kullanilmistir.

Tablo 8°de goriilldigi tizere en iyi sonug¢ 0,25 Giiven
Faktorii degeri, MinNumObj=4 degeri ve
doNotMakeSplitPointActualValue parametresinin “true”
durumda oldugu sonug igin % 95,56 olarak verilmektedir.
Algoritmanin sonug olarak ¢ikardig1 agag¢ yapisi ise Sekil
3’te verilmistir.

Hucre_Boyutunun_Duzenlilii

Ry
=15 »25

e o
Ciplak_Cekirdekler Hucre_Seklinin_Duzenliligi
~~ g ey
=35 »35 <25 »25
. ~ Pt T
24083920 Topak_Kalinligi Topak_Kalinlig Hucre_Boyutunun_Duzeniligi
~ ~ _~
=35 »35 =55 »5§ =45 =45
P ~ P ~ S
2199 40200200 208009 460 < Gk comrseker | 4077.850)
e e e /‘\ e
«=25 »25
—
Normal_Nuklealler Topak Kalinligi

~~
=65 =65
N

- i - "
20.0) $E48° omel Ko Numarasi 4 G17910)

<= 1020412 1029412

Eas
=25 =125
~

Huere_Sekinin_Duzenliigi 4 10
o B

=45 =45

A

20,7920 46010

Sekil 3. J48 Aga¢ Yapisi (348 Tree Structure)

J48 algoritmasi veri kiimesini Sekil 3°te verilen agag yapisi
gibi smiflandirmigtir. Aga¢ irdelendiginde en tepede
Uniformity of cell size ozelligi, alt dallarda da diger
ozelliklerin hangi sirada secildigi ve bu kriterlere bagh
olarak timoér Orneginin iyi huylwkoéti huylu karari
gosterilmektedir. Bu se¢im Shannon bilgi kuramindan
yararlanarak entropy hesabiyla secilmektedir. Bu hesaba
gore en iyi sonucu en tepedeki oOzellik yani
Uniformity of cell size vermektedir. Agacin yapisina
dikkat edildiginde karmasik ve genis bir agag¢ yerine kisa
ve dar bir yapida olmasindan dolay1r agacin daha az
dallanma ve daha az diigiim icerdigi ve bu aga¢ yapisinin
performansli oldugu sdylenebilir.
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J48 smiflandiricinin en iyi sonucuna goére karmasiklik
matrisi degeri ise Tablo 9’da verilmektedir.

Tablo 9. J48 Simiflandirici i¢in Karmagiklik Matrisi
(Complexity Matrix for J48 Classifier)
b

a
441 17 a=2
14 227 b=4

* a degeri 2 yani iyi huylu tiimorii, b degeri 4 yani kotii huylu timorii
temsil etmektedir.

Tablo 10. J48 Smuflandirici i¢in Performans

Degerlendirme Olgiitleri
(Performance Evaluation Metrics for J48 Classifier)

DP | DN | YP | YN | Duyarhhk Kesinlik | F1 Skorlama
0,9628/0,941 | 0,9692/0,93
441 | 227 | 14| 17 5 03 0,966/0,936

Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skorlama degerleri iyi huylu ve kotii huylu
timor degerleri i¢in verilmistir.

Tablo 9, J48 smiflandiricinin karmasiklik matrisini ve
Tablo 10 ise modele ait hesaplanan duyarlilik, kesinlik ve
F1 skorlama degerlerini gostermektedir. Performans
Olciitleri modelin iyi huylu verileri siniflandirmada daha
basarili oldugunu gostermektedir.

3.4 Destek Vektor Makinesi Siniflandirici Uygulamasi
(Support Vector Machine Classifier Implementation)

DVM algoritmasi belirli parametrelerle Wisconsin veri
setine uygulanarak elde edilen sonuclar agagida verilmistir.
DVM uygulamasinda C (Cost) degeri kritik bir parametre
olup model performansi i¢in logaritmik bir dlgekte genis
bir araliktaki degerler ile denenir. Pratikte 2’nin katlari
seklinde C degeri uygulamalar1 mevcuttur ancak
zorunluluk degildir. Bu degerin yiiksek olmasi modelin
performansint  artirmaktadir ancak ezberlemeye de
(overfitting) yol agabilir. Bu ¢aligmada 1 (20) den 128 (27)
e kadar C degeri denenmistir ve Tablo 11°de DVM
smiflandiricinin dogruluk verileri elde edilmistir. Sonuglar
Tablo 11 ve Sekil 4’te verilmistir. Islem yiikii ve en iyi
sonucun elde edildigi C degeri 678°dir.

Tablo 11. C Degerleri i¢cin DVM’nin Siniflandirma ve

Dogrulama Sonuglari
(Classification and Validation Results of SVM for C Values)

C Dogru Yanhs Dogrulama
Degerleri | Simiflandirma | Siniflandirma Oram (%)
c=2° 676 23 96,71
c=2' 676 23 96,71
c=22 675 24 96,57
c=2% 676 23 96,71
c=2¢ 677 22 96,85
c=2% 678 21 96,99
Cc=2¢ 678 21 96,99
c=2' 678 21 96,99
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Tablo 12. DVM Smiflandirict i¢in Karmasiklik Matrisi

(Complexity Matrix for SVM Classifier)
a b
445 13 a=2
8 233 b=4

* a degeri 2 yani iyi huylu tumoru, b degeri 4 yani kotu huylu
timora temsil etmektedir.

Tablo 13. DVM Smuflandirict i¢in Performans

Degerlendirme Olgiitleri
(Performance Evaluation Metrics for SVM Classifier)

DP | DN | YP | YN | Duyarhihk | Kesinlik | F1 Skorlama
0,9716/ 0,9823/ 0,9769/
445 | 233 | 8 13
0,9668 0,9471 0,9568

Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skorlama degerleri ilki iyi huylu ve sonraki kotu
huylu timor degerleri igin verilmistir.

Tablo 12, DVM igin karmasiklik matrisini ve Tablo 13’te
ise algoritmanin performans Olgiitlerini gostermektedir.
Performans olgiitleri DVM’nin de iyi huylu verileri
siniflandirmada daha basarili oldugunu gostermektedir.
Diger taraftan bazi kot huylu timor verileri tespit
edemedigi soylenebilir. Modelin basart orani, duyarlilik,
hassasiyet ve F1 skoru parametrelerinin birbirine yakin
oldugu goriilmektedir. Caligilan algoritmalar arasinda
DVM algoritmasi Yanlis Negatif parametresi en az olan bir
algoritma olmustur.

3.5 k-Means Kiimeleme Algoritmasi
(Application of k-Means Clustering Algorithm)

Uygulamasi

k-means kiimeleme algoritmasinda k degeri (numClusters)
manuel olarak segilir ve k 2, 3, 4, ...n seklinde degerler
alabilir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti iki gruptan (iyi
veya kot huylu) olustugu icin k =2 olarak segilmistir.
Onemli bir diger parametre ise uzaklik fonksiyonu olup bu
calismada Oklid ve Manhattan uzaklik olgiitleri
kullanilmustir. Tablo 14°te k=2 i¢in, Tablo 15’te k=3 i¢in
ve Tablo 16°da k=4 i¢in model sonuglar1 verilmektedir.
k=3 ve k=4 i¢in sonuglarin anlamsiz oldugu goriilmektedir.
Bu durum iki grup/kiimeden olusan verilerin daha fazla
kiimeye ayrilmasi istendiginde veriler arasindaki
korelasyonun kayboldugu goriilmektedir. Kiime sayisi
bilinmeyen veri setlerinde denemeler veri setinin kag
kiimeden olustuguna dair 6nemli birer yol gostericidir.
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Tablo 14. k=2 Icin Kiimeleme Sonuglari
(Clustering Results for k=2)

Oklid Mesafe
Fonksiyonu

Ornek Sayisi — Yiizde

Manhattan Mesafe
Fonksiyonu

Ornek Sayis1 - Yiizde

Kiime 0

246 35

237 34

Kiime 1

453 65

462 66

Tablo 15. k=3 i¢in Kiimeleme Sonuglari
(Clustering Results for k=3)

Oklid Mesafe
Fonksiyonu

Ornek Saysi — Yiizde

Manhattan Mesafe
Fonksiyonu

Ornek Sayis1 - Yiizde

Kiime 0 241 34 234 33
Kiime 1 265 38 276 39
Kiime 2 193 28 189 27

Tablo 16. k=4 I¢in Kiimeleme Sonuglar
(Clustering Results for k=2)

Oklid Mesafe Manhattan Mesafe
Fonksiyonu Fonksiyonu
Ornek Saysi — Yiizde Ornek Sayis1 - Yiizde
Kiime 0 239 34 136 19
Kiime 1 17 2 114 16
Kiime 2 188 27 188 27
Kiime 3 255 36 261 37

Tim bunlarin diginda sinif sayis1 adedince k degeri icin
yine farkli mesafe fonksiyonlarinda  “Siniflarin
Kiimelemelere  Atanmasi  (Classes to  Clusters)"
degerlendirmesi basar1 yiizdeleri hesaplanabilmektedir.
Dogrulama sonuglart Tablo 17°de verilirken karmagiklik
matrisi ise Tablo 18’de verilmistir.

Tablo 17. k-Means Algoritmas1 k=2 i¢in Dogrulama

Sonuglar1 (Classes to Clusters Evaluation)
(Validation Results for k-Means Algorithm k=2 (Classes to Clusters
Evaluation))
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* a veya 2 degeri iyi huylu tiimorii, b degeri veya 4 kétii huylu timori
temsil etmektedir.

Bu iki tabloda da gorildiigii gibi k-means kiimeleme
algoritmasi ile elde edilen en yiiksek dogruluk orani
%095,71 olmaktadir. Bu oran k-means algoritmasinin
Wisconsin verileri kiimeleme sonug¢larinin dogrulugu olup,
modelin, verileri ayirmada kabul edilebilir bagarima sahip
oldugu ifade edilebilir.

3.6 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmast  Uygulamasi
(Implementation of Hierarchical Clustering Algorithm)
Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi k-means

algoritmasindaki zorunlu olarak 6nceden girilen k adet
kiime parametresini belirleme islemini ortadan kaldirmak
icin gelistirilen bir algoritmadir. k-means’te kiimeleme
islemi, 6nceden belirlenmis kiime sayisina gore belirlenen
kiime merkezleri olusturularak veri noktalarini bu
merkezlere olan yakinliklarina gore yapar. Kiimeler
ortalama degerlerine gore siirekli giincellenir. Hiyerarsik
kiimelemede ise her bir veri noktasini bir kiime kabul eder
(Agglomerative yontemi) ve en yakin iki veri noktasini
birlestirerek yeni kiimeler olusturur. Daha sonra bu
kiimeler yakinliklarma gore birlestirilir ve bu islem
kiimeleme iglemi bitene kadar devam eder. Hiyerarsik
kiimelemedeki k parametresi dendrogram iizerinde hangi
seviyede kesme yapilacagini belirler. Literatiirde bu veri
seti i¢in hiyerarsik metodu Onerilen algoritmalar arasinda
yer almamaktadir. Bu c¢alismada modelin neden
Wisconsin verilerini ayirmada bagarili olmadigi noktasi ele
almmistir.  Kiimeleme yontemleri verilerin benzerlik
durumlarimni veriler arasindaki mesafe ile
iliskilendirilmektedir. iki veri arasindaki mesafe 6l¢me
metodu Onem kazanmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme
yontemi Wisconsin veri seti i¢in 6nemli bir drnek teskil
etmektedir. k=2 degeri ve farkli mesafe fonksiyonlari ig¢in
yapilan uygulamada elde edilen sonuglar Tablo 19°da yer
almaktadir.

Tablo 19. Hiyerarsik Kiimeleme k=2 I¢in Kiimeleme

Sonuglari
(Clustering Results for Hierarchical Clustering k=2)

OKklid Mesafe
Fonksiyonu

Ornek Sayisi — Yiizde

Manhattan Mesafe
Fonksiyonu

Ornek Sayis1 - Yiizde

Dogru Yanhs Dogrulama
Siniflandirma Siniflandirma Orani(%)
Manhattan
. 658 41 94,13
Fonksiyon
OKlid
. 669 30 95,71
Fonksiyon

Tablo 18. k-Means Algoritmasi1 k=2 i¢in Karmagiklik

Matrisi (Classes to Clusters Evaluation)
(Complexity Matrix for k-Means Algorithm k=2 (Classes to Clusters

Evaluation))

Manhattan Oklid

Fonksiyonu Fonksiyonu

a b a b

10 448 11 447 a=2
210 31 222 19 b=4

Kiime 0 458 - 66 698 - 100
Kiime 1 241 - 34 1 - 0
Bu  tabloda  oOzellikle @ Manhattan  Fonksiyonu

kullanildiginda kiimelemedeki dengesiz dagilim agik
sekilde goriilmektedir. Ozellikle koti huylu tiimér
verilerini  ayirmada  olduk¢ca  basarisiz  oldugu
goriilmektedir. Model veriler arasindaki uzaklik bilgisine
gore kiimeleme yapmaktadir. Yiiksek boyutlu veri
setlerinde Hiyerarsik yoOntemi, verilerin birbiri ile
benzerligi ve uzakligini tespit etmede zorlanabilmektedir.
Yakin olan veriler benzer olmakta ve benzer olan 6rnekler
aym grupta degerlendirilmektedir. Dolayisiyla uzaklik
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fonksiyonu Hiyerarsik kiimeleme algoritmast i¢in oldukga
onemli bir parametre olmaktadir. Manhattan uzaklik
teknigi yatay veya dikey birim adim seklinde iki veri
arasindaki uzakligi belirlemektedir. Wisconsin veri seti
gibi ¢ok boyutlu veri setlerinde bu 6l¢iim teknigi verileri
ayirmada basarisiz olmaktadir.

Hiyerarsik  kiimeleme algoritmasi farkli  mesafe
fonksiyonlarinda “Siniflarin = Kiimelemelere Atanma
(Classes to Clusters)" basar1 yiizdeleri

hesaplanabilmektedir. Dogrulama sonuglar1 Tablo 20’de
verilirken karmagsiklik matrisi parametreleri ise Tablo
21°de verilmistir.

Tablo 20. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi Dogrulama

Sonuglari
(Hierarchical Clustering Algorithm Validation Results)
Dogru Yanhs Dogrulama
Smiflandirma | Siiflandirma | Orani(%)
Manhattan
] 459 240 65,66
Fonksiyonu
OKlid
. 459 240 65,66
Fonksiyonu

Tablo 21. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmas1 Karmagsiklik
Matrisi
(Hierarchical Clustering Algorithm Complexity Matrix)

Manhattan Fonksiyonu OKklid Fonksiyonu
a b a b
458 0 458 0 a=2
240 1 240 1 b=4

* a veya 2 degeri iyl huylu tiimérii, b degeri veya 4 kétii huylu timori
temsil etmektedir.

Bu iki Tabloda da goriildiigii gibi Hiyerarsik kiimeleme
algoritmasinda en yiiksek dogruluk oran1 %65,66
olmaktadir. Ayrica karmagiklik matrisinde de goriilecegi
iizere a degeri yani iyi huylu tiimorler basarili sekilde
kiimelendirilirken, b yani koti huylu timdrler
kiimelendirmede model neredeyse tamamen basarisiz
olmaktadir.

4. TARTISMA (DISCUSSION)

Bu c¢aligmada, k-NN, NB ve DVM smiflandirma
algoritmalar1 ile k-means ve Hiyerarsik kiimeleme
algoritmalari, Weka 3.8.6 makine Ogrenimi araci
kullanilarak Wisconsin meme kanseri veri setine
uygulanmis ve elde edilen sonuglar tablolarda
sunulmustur.

Ik olarak, k-NN siniflandiricis1 veri setine uygulanarak
optimal bir k-degeri arastirilmistir. Yapilan uygulamalarda
k=5 degeri i¢in %96,99 dogruluk derecesine sahip bir
basar1 derecesi elde edilmistir. Modelin performansi analiz
edildiginde k=5 icin k-NN algoritmasi, 458 iyi huylu
timoriin (benign) 444'ini ve 241 kot huylu tiimoriin
(malign) 234'iinii dogru bir sekilde simiflandirmistir. Bu

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 18, SAYI: 1, OCAK 2025

degerler karmasiklik matrisi ile analiz edildiginde k-NN
modellinin oldukca hassas ve duyarli oldugu goriilmekle
birlikte etkili performansiyla yiiksek bagarima sahip
oldugu soylenebilir. Diger taraftan ¢ok kisa insa siirelerine
sahip hafif, tembel bir 6grenme algoritmasi oldugu goz
ontline alindiginda, modelin yiiksek dogruluk derecesi ile
diger smiflandiricilara  gére  Wisconsin  verilerini
siiflandirmada  iyi  oldugu sdylenebilir.  Ayrica,
karmasiklik matrisi kullanilarak performans degerlendirme
olgiitleri hesaplanmigtir. Buna gére hem iyi huylu hem de
kot huylu tiimoriin - siniflandirilmasinda  performans
Olgiitleri  olumlu sonuglar vermektedir. Duyarlilik
parametresinde kotii huylu tiimoriin iyi huylu tiimore gore
az bir farkla daha dogru tahmin edildigi; Kkesinlik
parametresinde ise iyi huylu olarak siniflandirilmis olan
orneklerin oraninin k&t huylu tiimore gore daha dogru
tahmin edildigi goriilmektedir. Ayrica F1 skorlama
parametresinde her iki tiimor de yiiksek oranda dogru
tahmin  edilmistir. Ancak iyi huylu tiimérlerin
siniflandirilmalari daha basarili bir sekilde yapilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan bir diger siniflandirici olan NB'nin
dogruluk orani en iyi durumda (useKernelEstimator aktif
iken) %97,42'dir. 458 iyi huylu timor vakasinin 446'sin1 ve
241 kotii huylu timor vakasinin 239'unu dogru bir sekilde
siniflandirabilmistir. Bu yontem, Weka programinda
useKernelEstimator ~ ve  useSupervisedDiscretization
parametreleri kullanilarak incelenmis ve %97,42 dogruluk
orant ile en iyi sonug¢ olarak degerlendirilmektedir.
Karmasiklik matrisi kullanilarak performans
degerlendirme oOlgiitleri hesaplandiginda hem iyi huylu
hem de koti huylu timorin siniflandirilmasinda
performans Olgiitleri olumlu sonuglar vermektedir.
Duyarlilik parametresinde kotii huylu tiimoriin iyi huylu
timore gore daha dogru tahmin edildigi; kesinlik
parametresinde ise iyi huylu olarak smiflandirilmig olan
orneklerin oraninin kétii huylu timére gore ¢ok daha dogru
tahmin  edildigi  goriilmektedir.  F1 skorlama
parametresinde ise her iki tiimoriin de iyi oranda tahmin
edildigi goriilmekte birlikte modelin iyi huylu timori
siniflandirmada daha basarili oldugu tespit edilmistir. NB
smiflandirict iyi huylu tiimorde %98 oran, kétii huylu
tiimorde ise %96,37 oran ve en iyi F1 skorunu vermektedir.

J48 algoritmasinda Giiven Faktorii (confidenceFactor),
MinNumObj  ve  doNotMakeSplitPointActualValue
parametrelerinin dogruluk iizerindeki etkisi {izerinde
durulmustur. ConfidenceFactor=0,25, MinNumObj=4 ve
doNotMakeSplitPointActualValue parametresi “true”
durumda iken en optimum sonu¢ elde edilmis ve
dogrulama yiizdesi %95,56 olmustur. Modelin karmasiklik
matrisi duyarlilik ve kesinlik parametreleri iyi huylu
timoriin kotli huylu timoére gore daha dogru tahmin
edildigini belirtmektedir. F1 skorlama parametresinde her
iki tiimoriin de iyi oranda tahmin edildigi gostermektedir.
Ancak model iyi huylu timoérii smiflandirmada daha
basarili oldugu sonucuna varilmastir.

DVM algoritmalarinin  birgok alt-siniflandiricist  ve
degistirilebilecek birgok parametresi bulunmaktadir. Bu
calismada, maliyet (C) parametresinin dogruluk {izerindeki
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etkisi tizerinde durulmustur. Sunulan sonug¢lar g6z 6niine
alindiginda, en iyi sonu¢ C=25 degeri i¢in %96,99 olarak
elde edilmistir ve bu siniflandirici, kK-NN siniflandiricist ile
ayni dogruluk oranina sahip olup kabul edilebilir bir
dogruluk oramdir. Karmagsiklik matrisi duyarlilik ve
kesinlik ~ parametreleri iyi huylu timorlerin
smiflandirilmasinda modelin daha basarili oldugunun
gostermektedir.  F1 skorlama o6lgiiti modelin timor
tespitinde basarili oldugu ve iyi huylu tiimér tespitinde
daha ¢ok basarili oldugunu gostermektedir.

Kiimeleme algoritmalarindan k-means ile belli mesafe
fonksiyonlar1 ve k sayisinin (numClusters) kiimeleme
tizerindeki etkisi lizerinde durulmustur. Ayni zamanda k=2
degeri ve Oklid mesafe fonksiyonu degeri iginde dogruluk
orani belirlenmistir. Bu uygulamada k-means i¢in %95,71
dogruluk orani belirlenmistir.

Diger bir kiimeleme algoritmasi olan Hiyerarsik kiimeleme
Wisconsin veri setine uygulanmistir. Bu uygulamada da
belli mesafe fonksiyonlar1 ve k sayisimin (numClusters)
kiimeleme tizerindeki etkisi iizerinde durulmustur. Burada
da k=2 degeri ve Oklid mesafe fonksiyonu degeri icinde
dogruluk orani belirlenmistir. Bu durumda %65,66’lik bir
dogrulama oram1 olusmustur. Bu oran kiimeleme
algoritmasimin bu veri setinde basarisiz oldugu agik bir
gostergesidir. Diger taraftan Manhattan uzaklik teknigi
secildiginde yontemin bu veri setinde tamamen basarisiz
oldugu gozlemlenmistir. Dolayisiyla Wisconsin verilerini
gruplara ayirirken uzaklik fonksiyonunun oOnemli bir
parametre oldugu goériilmektedir. Verilerin benzerligi, iki
verinin birbirine yakinligi iizerine kurulu oldugu igin
uzaklik Olciiti modellerin performansinda 6nemli rol
oynamaktadir. Modellerin dogrulama oranlar1 Tablo 22’de
verilmigtir.
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Tablo 23. Algoritmalarin Dogrulama Yiizdeleri Literatiir

Karsilastirmalari

(Validation Percentages of Algorithms Literature Comparisons)
(Calismalar DVM Kk-NN J48 NB
IAmrane vd. 2018 [7] 97,51 96,19
lAruna vd. 2011 [8] 96,84 - 94,59 | 96,50
IAkbugday 2019 [33] 96,85 96,85 95,99
IAhmed vd. 2020 [32] 96,13 - 94,26 97,27
Uddin vd. 2024 [9] 90,15 | ggg3 91.21 -
Nemade vd. 2023 [10] 95 96 97 90
Kadhim vd. 2022 [14] 96,49 95,61 91,22
Laghmati vd. 2023 [12] 92,1 93,8 -
IAmethiya vd. 2021 [13] 94,3 95,9 94,56 -
Bu ¢calisma 96,99 96,99 95,56 97,42
Tablo 23’de gorildigii iizere bu ¢alisma, benzer

calismalarla karsilastirildiginda tutarli oldugu goriilmiis ve
literatiirden dahi iyi sonuclar elde edilmistir.

Modellerin hem iyi huylu hem de ko6tii huylu tiimér igin F1
skorlamalar1 ve ROC sonuglar1 Tablo 24’te verilmistir.

Tablo 24. Siniflandirma Algoritmalarinin F1 Skorlama

Yiizdeleri
(F1 Scoring Percentages of Classification Algorithms)

F1 Skorlari(%)
Algoritma Ad1 (fyi Huylu/ Kétii ROC
Tablo 22. Simflandirma ve Kiimeleme Algoritmalarinin Huylu)
Dogrulama Yiizdeleri
(Validation Percentages of Classification and Clustering Algorithms) k-NN 97,68/95,70 0,970
Algoritma Adi Dogrulama Orani(%) NB 98/96,37 0,978
k-NN 96,99 J48 96,6 / 93,6 0,952
NB 97,42 DVM 97,69 /95,68 0,969
J48 95,56
DVM 96,99 Meme kanseri veri setine uygulanan algoritma basarilarini
k-means 9571 karsilastrmak i¢in ROC analiz yapilmis modellerin
TR— 566 basarilari sirayla NB (0,978), k-NN (0,970), DVM (0,969),
i 1 X . . h
verars j48 (0,952), k-means (0,948) ve Hiyerarsik (0,502) olarak

Bu calismanin, literatiirdeki benzer ¢aligmalarla dogruluk
oramt  karsilastrma tablosu (Tablo 23) asagida
verilmektedir.

elde edilmigtir. ROC kriteri modellerin bagarilarini
karsilagtirmak i¢in kullanilan etkili bir kriterdir.
Modellerin ROC sonuglart siniflandiricilarin kiimeleme
yontemlerine gore daha bagarili oldugunu gostermektedir.
Siniflandiricilar arasinda da en basarili yontem NB
algoritmast olmustur. ROC sonuglar1 modellerin basari
orani, duyarlilik, keskinlik ve F1 skorlama kriterleri ile
uyumludur.
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5.SONUC VE ONERILER (RESULT AND SUGGESTIONS)

Insan yasam Kkalitesini artirmaya ydnelik yapilan
caligmalar giderek yogunlasmaktadir. Veri bilimindeki
geligsmeler, verilerin farkli modellerle analiz edilerek gesitli
yonleriyle degerlendirilmesi ve daha basarili sonuglara
ulagilmasini  saglamaktadir. Bu calismada, kadinlar
arasinda oldukga yaygin ve ciddi olan meme kanseri igin
otomatik tani sistemi arastirllmistir. Cesitli siniflandirma
ve kiimeleme yontemleri, UCI veri tabanindan alinan
meme kanseri veri setine uygulanarak modellerin
performanslari farklt metriklerle degerlendirilmistir. Veri
seti analiz edilerek, hastalik tespitinde etkin o6zellikler
belirlenmistir. Siirekli artan verilerden bilgi ¢ikarma veya
veri madenciligi siireci detayli olarak ele alinmustir.
Algoritmalarin  sonuglar;, geleneksel basart orani
metrikleri lizerinden degil, daha detayli ve yeni bir goriis
olan her bir verinin kendi smifina aitligi tespiti de
irdelenmistir. Olduk¢a karmagik bir yapiya sahip olan
derin 6grenme ile de hastalik tespiti yapilabilir; ancak bu
calismada model performanslarinin daha detayli analizi
mimkiin oldugu disiiniilmektedir. Benzer sekilde,
literatiirde bu veri seti i¢in modellerin basar1 oran1 iizerinde
durulurken, bu g¢alismada basarili bir tani i¢in Snemli
metrikler analiz edilmistir.

Calismada k-NN, NB, J48 ve DVM smiflandirma
algoritmalar1 ile k-means ve hiyerarsik kiimeleme
algoritmalart kullanilmigtir. Sonuglar, %97,42 dogruluk
oraniyla NB algoritmasinin en dogru siniflandirma
algoritmas1 oldugunu gostermektedir. Ayrica, iyi huylu
timor i¢in %98 ve kotii huylu timor i¢in %96,37 orantyla
en iyi F1 skorlamasma sahip simiflandirict yine NB
algoritmasi olmustur. Modelin ROC degeri de sonuglarla
uyumludur.

Veri setinde yer alan 6rneklerin 6zellikleri, basarili tani
igin  Onemli bir kriterdir. Iki ©rnek benzerligi
degerlendirilirken kullanilan mesafe 6lgiitleri (Oklid,
Manhattan, Minkowski mesafe fonksiyonlar1) kritik 6neme
sahiptir. ki veri arasindaki mesafe, verilerin
benzerliklerini gostermekte ve basarili teshis ile dogrudan
orantilidir.

Giliniimiizde 6n tan1 veya karar destek sistemlerinin giinliik
hayatta kullanilabilme imkanlart mevcuttur. Yeni mobil
cihazlarin kapasitesi oldukga gelismis olup, bircok marka
kendi cihazlarina yapay zekd uygulama programlama
araylizlerini (Application Programming Interface-API)
entegre etmeye baslamislardir. Bu minvalde, hastaliklarin
tespiti i¢in kullanilan test cihazlarina, o hastalik tanisinda
basarili olan algoritmalarin entegre edilmesiyle 6n tani
islemleri miimkiin hale gelebilir. Ornegin, baska bir sikayet
lizerine yapilan test sonuglarmin otomatik algoritmalar
tarafindan degerlendirilerek varsa baska hastaliklarin da
ortaya ¢ikarilmast sdz konusudur. Boyle bir sistem ile
hastaligin 6nceden tespiti miimkiin olabilir. Bu tiir
sistemler, hekimlerin agir1 is yiiki gibi ¢esitli faktorlerden
dolay1 hastaligin farkina varamamasi ihtimalini diisiiriir ve
insan kaynakli hatalart minimize edebilir.
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Gelecekteki galigmalarda, farkli veri setleri veya farkli
parametreler igeren veriler ile yapay zeka konusunda daha
gelismis programlama dilleri kullanilarak algoritmalarin
farkli platformlardaki davranigi arastirilabilir. Gelismis
programlama uygulamalar1 ve/veya platforma 0zgi
avantajlarla daha dogru simiflandiricilarin kullanimi, daha
kesin sonuglarin elde edilmesini saglayabilir.
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