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Ozet

Siniflandirma, bilinmeyen herhangi bir verinin belli kurallara gore |
diizenlenmis olan veri kiimesindeki siniflardan hangisine ait oldugunu tahmin }
etme islemidir. Bir¢gok alanda 6nemli bir yere sahip olan smiflandirmanin |
Ozellikle insan hayatinin s6z konusu oldugu tibbi alandaki yeri daha da |
6nemlidir. Bu galigmada makine 6grenmesi yontemlerinden olan Yapay Sinir
Aglan1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)’nin smiflandirma bagarilart
tibbi veriler iizerinde smanmigtir. Bu amagla UCI Makine Ogrenmesi
Ambarlari’ndan alman g6giis kanseri verilerinden yararlanilmistir. Elde edilen
sonuglardan iki smifladirma y6nteminin de oldukga iyi sonuglar verdigi ancak
YSA’nin DVM’ye oranla daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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‘ Comparison of Artificial Neural
Network and Support Vector Machine
for Classifying Cancer Data

Abstract

Classification is the process of estimating to which class inside the data
set, that are organized by some specific rules, does any unknown data belong.
Classification is very important in many areas, especially in the medical area
where the subject is human health. In this study, the classification successes of
the two machine learning methods, Artificial Neural Networks (ANNs) and
Support Vector Machines (SVMs), on medical data were tested. To this end,
breast cancer data taken from the UCI Machine Leaming Repository were
benefited from. From the obtained results, it was seen that both methods gave
good results but it was observed that ANNs gave better results than SVMs.

Key Words: Support Vector Machine, Artifictal Neural Network,
Classification.

1.Giris

Amaci veri gruplarini olusturan smif nitelikleri ve bu smiflarin ¢ikis
karakterleri arasindaki iligkileri kesfederek, kegfedilen iligkiler ile yeni bir veri
Orneginin sinif etiketini tahmin etmek olan siiflandirma, bilinmeyen bir veri
Orneginin sonlu sayida simftan hangisine ait oldugunun tahmin edilmesi
islemidir (Erpolat, 2010).

Siniflandirma  problemlerinin  ¢6ztimiinde  genellikle istatistiksel
yontemler, makine §grenmesi yontemleri ve uzman sistemler kullanilmaktadir.
Siniflandirmada  kullanilan istatistiksel yontemler parametrik ve parametrik
olmayan olmak iizere iki gruba ayrilir. Parametrik yontemler yorumlanmasi
kolay ve giivenilir sonuglar iiretirken, parametrik olmayan yOntemlerin
giivenilirlikleri daha diisiiktiir. Istatistiksel yontemlerin en biiyilkk dezavantaji
gercek diinya verilerinin genellikle parametrik dagilim varsayimina uygun
olmayisidir. Parametrik y6éntemler icinde yaygin kullamlan yontemler; Fisher
Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA), Quadratik ve Lojik Diskriminant Analizi
iken parametrik olmayan yontemler iginde yaygin kullamilanlar1 4-en yakin
komsu, lojistik regresyon ve lineer programlama yontemleridir. Siniflandirma
i¢in kullanilan makine 6grenimi yontemleri iligskili ve tlimevarimsal olmak
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iizere iki gruba ayrilir. Iliskili yontemlerlerden en cok kullamlam geri yayilim
algoritmasi iken tiime varimsal yontemler igin CART, ID3, ve CN2
algoritmalandir. En ¢ok bilinen makine 6grenmesi yontemleri olarak YSA,
DVM ve karar agaclan sayilabilir. Smiflandirma i¢in son yillarda dikkat ¢eken
bir diger yontemler grubu ise genetik algoritmalar ve genetik programlamayi
iceren evrimsel hesaplamalardir (Erpolat, 2009).

Tam (1991) finans durumu tehlikede olan sirketleri tahmin etmek i¢in
YSA kullanmis ve elde ettigi sonuglar1 MDA, lojistik regresyon, k-en yakin
komsu ve ID3’le kiyaslayarak YSA’nin tahmin konusunda en bagarili yontem
oldugunu rapor etmigtir. Tam ve Kiang (1992) istatistiksel yontemler ve karar
agaclarim kullanarak finans durumu tehlikede olan sirketleri tahmin etmede en
bagarili yontemin YSA’nin oldugunu rapor etmiglerdir. Shin vd. (2005)
sirketlerin iflas durumunu arasgtirmak i¢in DVM’yi kullanmuglar ve sirketlerin
mali durumuna goére smiflandirilmasinda DVM’nin MLFF-BP’den daha basarili
oldugunu agiklamislardir.

Bu c¢alismada ozellikle makine Ogrenmesi alaninda siniflandirma
amaciyla kullanilan YSA ve DVM yontemlerinin, gogiis kanseri verilerini
simiflandirmadaki bagarisi karsilagtirilmistir. Bu amagla UCI Makine Ogrenmesi
Ambarlari’ndan (http:/www.ics. uci.edu/~mlearn/ML Repository.html, 16
Eylil 2010) alinan kanser verileri kullanilmistir. Elde edilen sonug¢lardan iki
smifladirma yo6nteminin de olduk¢a iyi sonuglar verdigi ancak YSA’nin
DVM’ye oranla daha iyi sonug¢lar verdigi gézlemlenmistir.

Izleyen 2. ve 3. boliimlerde sirasiyla ¢calismada kullanilan iki yontem olan
YSA ve DVM ayrintili bicimde incelenmis, 4. boélimde k-kath ¢apraz
dogrulama yontemi agiklanmis, 5. boliimde yontemlerin karsilagtinnldig
uygulama ele almmigs ve son bolimde ise sonuclar degerlendirilmistir.
Yontemlerin agiklandigr 2,3 ve 4. bolimler igin ana kaynak olarak Erpolat
(2010) kullanilmigtir.

2. Yapay Sinir Aglan

YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmig, agirlikli baglantilar
aracithifryla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip sinir
hiicrelerinden (néronlar) olusan paralel ve dagitilmig bilgi isleme yapilaridir
(Elmas, 2007). Biyolojik sinir aglarim taklit eden bilgisayar programlari olarak
da bilinen YSA'’lar; genel olarak matematiksel modelleri olusturulamayan veya
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cok zor tanimlanabilen problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir (Sagiroglu,
2003).
Calismada, en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisi olan ve
Esitlik 1°de verilen sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir.
1

y=F(¥)=——=={tanh(r/2)-1] M)

Ayrica; YSA tiirii olarak bir giris katmam, bir veya birden fazla gizli
katman ve bir ¢ikig katmanindan olusan Cok Katmanli Perseptron ile bu ag
egitecek algoritma olarak ise hatalan ¢ikistan girise geriye dogu azaltmaya
caligmasindan dolay1 “geri yayilim" ismini alan algoritma tercih edilmigtir. Geri
yayihim algoritmasinin isleyisi adim adim asagidaki gekilde gerceklesir (Fausett,
1994):

Adim 0: Agirlik ve esik degerleri kiigiik gergel sayilar olacak sekilde
rasgele atanir.

Adm 1: Durdurma kriterleri yanlis oldugu siirece Adim 2-11
tekrarlanir.

Adim 2: Her egitim verisi i¢in Adim 3-10 ¢aligtirilir.

Adim 3: Her x; (i=1,2,...n) giris sinir hiicresine egitim verisi atanir.

Adim 4: Gizli katmandaki her y#; (j=1,2,...p) sinir hiicresi i¢in girig
degerlerinin afurlikli toplami wj, giris katmammn i sinir hiicresi ile gizli

katmanin j. sinir hiicresi arasindaki agirhik, & ' gizli katmamn j. sinir hiicresi

i¢in esik degeri olmak tizere Esitlik 2’deki gibi hesaplanir.

;= Zw,.jx,. +0, 2
i=1
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Gizli katmandaki sinir hiicrelerinin ¢ikisin1 bulmak igin aktivasyon
fonksiyonunun y?#;’ye uygulanmis hali Esitlik 3’teki gibidir. Bu islem

sonucunda bulunan sonug bir sonraki katmana gonderilir.
v, =f(y1)) 3)

Admm 5: Cikis katmanmmn her z, (k=1,2,...,m) sinir hiicresi i¢in giris
degerlerinin agirlikli toplamu Esitlik 4’deki gibi hesaplanir. Egsitlikte yer alan
v, degeri gizli katmanm j. sinir hiicresi ile ¢ikis katmanmin £ sinir hiicresi

arasindaki agirhigi, &, degeri ise ¢ikig katmaninin 4. sinir hiicresi igin egik

degeridir.
P
2t =D vy +é )
j=1

Gizli katmandaki sinir hiicrelerinin ¢ikisimi bulmak igin aktivasyon
fonksiyonunun z#, "ya uygulanms hali Esitlik 5°deki gibidir.

Zy = f(Ztk) &)

Admm 6: Cikis katmanmnmn her z, (k=1,2,...,m) sinir hiicresi i¢in
beklenen f, degeri ile hesaplanan z, degeri karsilastirtlip hata degeri Esitlik
6’daki hesaplanir.

o, =(tk _Zk)f'(Ztk) | (6)

Admm 7: Egitim hiz1 & olmak tizere agirliklardaki ve esikteki degisim
Esitlik 7°deki gibi hesaplanir.
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Aw, =aby,

Aé, =ad, @)

Adim 8: Gizli katmanm her y, (/=12,..p) sinir hucresi i¢in
agirhiklardaki ve esikteki degisim Esitlik 8°deki gibi hesaplanir.

th = ; 5kvij

9, = §tjf'(ytj) )]
Av,.j = ac?jx,.
AHJ. = aé'j

Adim 9: Cikig katmaninm her z, (k=1,2,...,m) sinir hiicresi i¢in
agirhiklar ve egik Esitlik 9°daki gibi giincellenir.

Vi =V +Avjk

9
& =& +AS, ©

Adim 10: Gizli katmanm her y; (j=1,2,...p) sinir hiicresi i¢in agurliklar
ve esik Esitlik 10°daki gibi giincellenir.

W, =W, +Aw.
jk Jjk Jjk (10)
0, =0, +A0,
Adim 11: Durdurma kriterlerine bakalir.
3. Destek Vektor Makineleri

Vapnik ve Chervonenkis tarafindan istatistiksel 6grenme teorisine dayah
olarak tiiretilmis yeni bir kontrollii 6grenme yontemi (Scholkopf ve Smola,
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2002) olan DVM, dagilimdan -bagimsiz olarak ¢alisan ve egiticili veya yar
egiticili olarak oOzellikle iki simfli simflandirma ve regresyon islemlerini
gergeklestiren saglam ve etkin bir yontemdir (Cortes ve Vapnik, 1995).
DVM’nin temel amaci iki smif arasinda en uygun ayrimi yapabilen hiper
diizlemi tanimlamaktir (Vapnik, 2000).

Ozellikleri belirtilen bir veri kiimesine ait smif etiketlerini 6grenebilen
veya tahmin edebilen bir model olugturan DVM’nin isleyisi kisaca; egitim
kiimesindeki verilerin 6zellik vektérii olarak ifade edilmesi, bu 6zellik
vektorlerinin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari kullanilarak 6zellik uzayna
eslenmesi, siniflar1 en uygun sekilde ayiran bir hiper diizlemin olugturulmasi ve
olusturulan diizlemin gegerliliginin (genelleme yetenedinin) test veri kiimesi
olarak adlandirilan bagimsiz veri kiimeleri kullanilarak sinanmasi seklindedir.
Calismada ¢ekirdek fonksiyonu olarak Esitlik 11°de verilen Yarigap Temelli
Fonksiyon-YTF (Radial Basis Function, RBF) kullanilmustir.

R O 5
K(x,y)=K(x y)—exp[ o (11)

Veri kiimelerini siniflara ayirmak i¢in olusturulan hiper diizlemler
arasinda maksimum sinira sahip sadece bir hiper dizlem vardir. Bu diizleme
“ayiric1 hiper diizlem” ve bu diizleme en yakin vektorlere de “destek vektérieri”
ad1 verilir. Hiper diizlem sayisi, siiflandirilacak verinin boyutuna baghdar.

DVM, YRM prensibinin ve Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisinin
uygulandig: bir yakinsama yontemidir. YRM prensibi ve VC teorisindeki temel
fikir; ¢ok sayida aday model arasindan beklenen risk veya genelleme hatasini
minimum yapacak dogru oranda karmasikliga sahip modelin se¢ilmesidir.

DVM ile smiflandirilacak egitim veri kiimesinin N sayida ornekten

olustugu ve i=1,---,N olmak iizere {xi,yi} ile gosterildigi. varsayilsin.
Burada x; € R? olmak tizere d-boyutlu bir uzayda 6zellikler vektériinii (giris

vektoriint), y,; € {— 1,+1} olmak tizere smf etiketlerini (¢ikis vektoriinii)

gostermektedir. w hiper diizlemin normal vektorii ve b egim degeri olmak
egitim kiimesinin Egitsizlik 12°deki kosullar yerine getirmesi gerekmektedir,
y(wx, +b)2+1, i=1,---,N (12)
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4. k-Kath Capraz Dogrulama Yéntemi ve Bagar1 Ol¢iimii

Herhangi bir amag¢ igin olusturulan sistemlerin yiiriitiilmesi sonucunda
elde edilen sonuglarin dogruluklanmin &lgiilmesi suretiyle sistemlerin bagari
degerlendirilmesi yapilabilmektedir. Bu amagla kullanilan en yaygmn
yontemlerden biri de A-kath capraz dogrulama yoéntemidir. Bu yontemde A
olarak temsil edilen veri kiimesi her birinde yaklagik ayni sayida veri olacak

sekilde 4, 4,,..., A, biciminde gosterilen rastgele k sayida alt kiimeye ayrilir.

Yontemin veri lizerinde smanmasinda & sayida alt kiimeden her seferinde bir
kiime “test kiimesi” olarak, geri kalanlar ise “egitim kiimesi” olarak ele alinir.

Deneysel ¢aligmalar k-kath ¢apraz dogrulama yonteminde % i¢in optimum
degerin 10 oldugunu gostermistir (Breiman vd., 1984). Fakat veri kiimesinin az
sayida oldugu bazi durumlarda bu say1 2 veya 5 olabilmektedir. Caligmada 10-
katlh ¢apraz dogrulama yontemi kullamilmustir.

k tane farkl1 egitim ve test kiimeleriyle egitilen ve sinanan sistemin yine &
tane basar1 Olgilisii elde edilmis olur. Bu nedenle sistemin genel bagarisini
belirlemek {iizere, elde edilen bu ol¢limlerin ortalamasi alinir. Sistemin
Siniflandirma Bagar1 Oram (SBO), dogru siniflandirilan veri sayisinin (dsvs)
toplam veri sayisina (fvs) oranlanmasiyla elde edilir. Esitlik 13’te sirasiyla
sistemin SBO ve ortalama SBO yer almaktadir.

k
dsvs z SBO,

SBO =—— , ortalama SBO = -=——— (13)
tvs k

5. Uygulama
5.1. Veri Kiimesinin A¢iklanmasi

Yukarida agiklanan smiflandirma yoOntemlerinin  kanser verileri
tizerindeki smiflandirma basarilarii kargilagtirmak amaciyla, arastiricilara
makina oZrenmesi ve bilgi sistemleri i¢in uluslararasi diizeyde kaynak veri
saglayan bir merkez olan UCI Machine Learning Repository’den
(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html, 16 Eylil 2010) alinan
go6gis kanseri verileri kullanilmigtir.

So6z konusu gogiis kanseri verisi Dr. William H. Wolberg tarafindan
(Wisconsin Universitesi, Madison) diizenlenmis olup toplam 699 gézlemi
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icermektedir. Veri kiimesinin nitelik ve &zelliklerine iliskin bilgiler Tablo
1’deki gibidir.

Tablo 1: Veri Kiimesinin A¢iklamasi.

Nitelik Ad1 Aciklama Icerigi  (Tiirii
1D Hasta No 1-10 Girdi
Clump Kitle kalinhg1 1-10 Girdi
UnifSize Hiicre boyutunun degiskenligi 1-10 Girdi
UnifShape  |Hiicre seklinin degiskenligi 1-10 Girdi
MargAdh Majinal yapigsma 1-10 Girdi
SingEpiSize |Tek epitel hiicre boyutu 1-10 Girdi
BareNuc Sade ¢ekirdek 1-10 Girdi
BlandChrom |Yumugsak kromatin 1-10 Girdi
NormNucl  (Normal nukleoli 1-10 Girdi
Mit Mitoses 1-10 Girdi
Class Iyi huylu veya kotii huylu i g)ltglil}ﬁ;llu Gkt

Tablodan, calismada kullanilan veri kiimesinin 1’den 10’a kadar deger
alabilen 10 tane girdi verisinin ve iki smiftan olusan bir adet ¢ikt1 verisinin
oldugu goriilmektedir.

Caligmada g6giis kanseri hastalarmi iyi huylu veya kétii huylu olarak
stniflandirmak amaciyla kullanilan YSA ve DVM yéntemleri, SPSS Clementin
12.0 paket programu ile gergeklestirilmistir.

5.2. Analizlerin Gerg¢eklestirilmesi

Calismada yontemleri karsilastirmak tizere 6ncelikle veri kiimesi 10-kath
capraz dogrulama yontemine gore egitim ve test kiimelerine bolimmektedir. S6z
konusu bésliinme Tablo 2’de gosterildigi gibidir.
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Tablo 2: Egitim ve Test Kiimelerinin Diizeni.

AltKiimeNo | 1 |2 |34 |56 7]8]9]10
Iyi Huylu 46 | 46 | 46 | 46 | 46 | 46 | 46 | 46 | 45 | 45
Gizlem Sayisi
Kotii Huylu | 5\ 54 154 | 24|24 | 24 | 24|24 | 24| 24
Gdozlem Sayisi
Toplam 717070 [70 [ 70 | 70 [ 70 [ 70 | 69 | 69

Tablo 2’den 1-inci ¢apraz dogrulamada iyi huylu gozlemden 46, kotii
huylu gézlemden 25 olmak tizere toplam 71 gbzlem igeren birinci alt kiime “test
kiimesi”, geri kalan gozlemlerin tiimii ise “egitim kiimesi” olarak ele almmagtir.
Bu durumda egitim kiimesinde 412 iyi huylu ve 216 kétii huylu olmak tizere
toplam 628 gézlem yeralmistir. Diger ¢apraz dogrulamalar i¢in kullanilan test
ve egitim kiimeleri de benzer bigimlerde olusturulmustur. Buna gére 2’den 8’¢
kadarki (2 ve 8 dahil) capraz dogrulamalarin tiimii i¢in 46 iyi huylu 24 kétii
huylu olmak tizere toplam 70’er gozlemden olusan “test kiimeleri” ve 412’si iyi
huylu ve 215’1 kétii huylu olmak tizere toplam 627 gozlemden olugan “egitim
kiimeleri” olugturulmugken, 9 ve 10-uncu capraz dogrulamalar igin ise 45 iyi
huylu 24 kétii huylu olmak iizere toplam 69’ar gézlemden olusan “test
kiimeleri” ve 411’1 iyi huylu ve 215’ kétti huylu olmak iizere toplam 626
gozlemden olusan “egitim kiimeleri” olugturulmustur.

Yapilan denemeler sonucunda, 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi
sonucunda y6temlerden elde edilen dogru smiflandirilmig 6rnek sayilar ve SBO
degerleri Tablo 3’te gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Tablo 3: Yontemlerden Elde Edilen Bulgular.

k-mnc1 Test Kiimesi Dogru
Yontem Capraz Ornek Smiflandinlms | SBO
Dogrulama Sayisi Ornek Sayis1 | (%)
1 71 68 95,77
2 70 70 100,00
3 70 68 1 97,14
4 70 63 90,00
YSA 5 70 69 98,57
6 70 68 97,14
7 70 69 98,57
8 70 70 100,00
9 69 67 97,10
10 69 68 98,55
ortalama 69,9 68 97,284
1 71 68 95,77
2 70 67 95,71
3 70 68 97,14
4 70 61 87,14
DVM 5 70 70 100,00
6 70 67 95,71
7 70 70 100,00
8 70 70 100,00
9 69 67 97,10
10 69 69 100,00
ortalama 69,9 67,7 96,857

Tablo 3’ten, gogiis kanseri verisinin YSA yontemi ile 10-katli ¢apraz
dogrulamaya gore smiflandirilmasi sonucunda elde edilen ortalama dogru
simiflandirilmig gézlem sayismin 68 ve ortalama SBO degerinin ise %97,284
oldugu buna karsihk DVM yontemi ile 10-katli ¢apraz dogrulamaya goére
siniflandirilmas1 sonucunda ise elde edilen ortalama dogru smiflandirilmis
gozlem sayisinim 67,7 ve ortalama SBO degerinin ise %96,857 oldugu
goriilmiistir. Buna gore, gogilis kanseri verisini smiflandirmada YSA
yonteminin DVM’den daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.
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6. SONUC

Ozellikle makine 6grenmesi alaninda smiflandirma amaciyla kullanilan
YSA ve DVM yontemlerinin, gogiis kanseri verilerini smiflandirmadaki
basarisinm karsilastnldigr ¢alismada, UCI Makine Ogrenmesi Ambarlari’ndan
(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/ MLRepository.html, 16 Eyliil 2010) alinan
kanser verileri kullanilmagtir.

Yontemler, 10-kathh capraz dogrulamaya goére isletilmis ve elde edilen
sonuglarin ortalamasi alinmigtir. Sonuglardan g6giis kanseri veri kiimesi i¢in her
iki smiflandirma yonteminin de oldukga iyi sonuglar verdigi ancak YSA’nin
DVM’ye oranla daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
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