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YSA SINIFLANDIRMA MODELLERINDE
KORELASYON-HIiPOTEZ TESTi TABANLI FILTRELEME YOLUYLA
GIRDI SECIMI

Meryem Uluskan'! ve Halil Derya Senli?

oz

Bu caligmada baglica amag, yiiksek miktardaki olas1 girdi degisken sayisini, bu degiskenler
arasindaki korelasyonlar1 géz oniinde bulundurarak azaltarak siniflandirma performansi
yiiksek Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri elde etmektir. Bunu gerceklestirmek icin 30 adet
olast girdi degiskeni olan bir meme kanseri teshis problemi ele alinmis ve Onerilen
korelasyon-hipotez testi tabanli bir filtreleme yontemi ile girdi degisken sayist azaltilarak
YSA modeli olusturulmustur. Onerilen modelin etkinligi farkli girdi degisken setlerini igeren
altt YSA modeli ile karsilastirilmistir. Bu altt model, tiim girdi degiskenlerini igeren modelle,
model tabanli secim yontemlerinden asamali regresyon, ileri dogru se¢im ve geriye dogru
eleme yOntemleri ile se¢ilmis girdi degiskenleriyle elde edilmis olan modelleri kapsamaktadir.
Modeller olusturulurken veri seti farkli egitim-test yilizdelerine boliinmiis ve gizli katmanda
farkli noron sayilart denenmistir. Modellerin siniflandirma performanslarini karsilasgtirmak
icin dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1-skoru o6lgiitleri kullanilmistir. Sonug olarak, dnerilen
korelasyon tabanli filtreleme yontemi ile secilen dokuz girdi degiskenli modeller i¢in
dogruluk degeri 0,93-0,95 arasinda bulunmus olup bu deger belirgin sekilde iyidir. Duyarlilik
degeri modelimiz i¢in 0,85-0,88 araliginda ve yeterli diizeyde elde edilmistir. Kesinlik
degerinin onerilen modelimiz i¢in 0,98-0,988 araliginda ve ¢ok yiiksek oldugu belirlenmistir.

Bu calismada Onerilen modelin Fl-skoru 0,907-0,931 arasinda olup yeterince yiiksek bir
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degere sahiptir. Karsilastirilan modeller icinde Onerilen dokuz girdi degiskenli modelin
degisken sayisinin en diisiik oldugu, yani en sade model oldugu ve gizli katmanda sadece 10
ndronla bile iyi bir simiflandirma performansina sahip oldugu goéz Oniine alindiginda bu
yontemin Ozellikle model tabanli yontemlere kiyasla kisa siirede ve diisiik maliyetlerle

anlagilir siniflandirma modelleri olusturmada verimli olacagi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Girdi degisken secimi, Filtreleme yoOntemi, Yapay Sinir Aglari,

Siiflandirma, Korelasyon, Hipotez testleri.

INPUT SELECTION THROUGH CORRELATION-HYPOTHESIS
TESTING BASED FILTERING IN ANN CLASSIFICATION MODELS

ABSTRACT

The main goal of this study is to obtain high performing Artificial Neural Network (ANN)
models for classification by reducing the large number of potential input variables using
correlations between these variables. To achieve this, a breast cancer diagnosis problem with
30 potential input variables was considered and an ANN model was created by reducing the
number of input variables with a proposed correlation-hypothesis test-based filtering method.
The effectiveness of the proposed model was compared with six ANN models containing
different sets of input variables. These six models include the model containing all input
variables and the models obtained with input variables selected by stepwise regression,
forward selection and backward elimination methods, which are model-based selection
methods. While creating the models, the data set was divided into different training-test
percentages and different numbers of neurons were tried in the hidden layer. Accuracy, recall,
precision and F1-score metrics were used to compare the classification performances of the
models. As a result, the accuracy value for the models with nine input variables selected by
the proposed correlation-based filtering method was found to be between 0.93-0.95, which is
significantly high. The recall value for our model was obtained between 0.85-0.88 and was
sufficient. The precision value for our proposed model was determined to be very high, in the
range of 0.98-0.988. The Fl-score of the model proposed in this study is between 0.907-
0.931, which is high enough. Considering that the proposed model has the lowest number of
variables among the compared models, that is, it is the simplest model, and has a good

classification performance even with only 10 neurons in the hidden layer, this model can be
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used for rapid, lean and efficient classification at low costs, especially compared to model-

based models.

Keywords: Input variable selection, Filtering method, Artificial Neural Networks,

Classification, Correlation, Hypothesis tests.

1. GIRIS

Siniflandirma, en sik karsilagilan karar verme faaliyetlerinden biridir. Bir birim veya
bireyin, o birimle veya bireyle ilgili bir dizi gozlenen oOzellige dayali olarak Onceden
tanimlanmis bir grup veya sinifa atanmasi gerektiginde, bir siniflandirma problemi ortaya
cikmaktadir. Miihendislik aragtirmalarinda, farkli endiistrilerde faaliyet gosteren isletmelerde
ve tiptaki birgok problem, siniflandirma problemi olarak ele alinabilir. Ornekler arasinda kredi
puanlama, kalite kontrol, tibbi teshis, kalp atigi, goriintii ve konusma tanima sayilabilir
(Chuang ve Huang, 2011; Uluskan, 2020; Ramani vd., 2020; Acharya vd., 2017; Ciregan vd.,
2012).

Geleneksel istatistiksel smiflandirma yontemleri degiskenler arasindaki iliskilerin
matematiksel denklemler bi¢giminde ifade edilmesine dayanir ve bir dizi varsayim iizerinde
caligir. Ornek olarak, dogrusal regresyon ydntemi, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasinda
dogrusal bir iliski olmasi, gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi ve hatanin normal
dagilmas1 gerektigini varsayar (Uluskan, 2020). Istatistiksel modeller yalnizca temeldeki
varsayimlar karsilandiginda iyi ¢alistigi icin bu modellerin basarili sekilde uygulanabilmesi
icin kullanicilarin hem veri 6zellikleri hem de model yetenekleri hakkinda iyi bir bilgiye sahip
olmasi gerekir (Zhang, 2000). Ote yandan, veriye dayali modellemenin dayandigi makine
ogrenimi, kural tabanli programlamaya dayanmadan verilerden 6grenebilen bir algoritmadir.
Genel olarak makine Ogrenimi algoritmalari, bu varsayimlarin g¢ogundan bagimsizdir

(Uluskan, 2020).

Ozellikle son yillarda makine dgrenimi teknikleri cok farkli alanlarda kullanilmakta ve
karar vericilere daha dogru sonuglara ulagsmalarinda yardimci olmaktadir. Benzer sekilde
siniflandirma problemleri, makine 6grenimi teknikleri sayesinde kisa siirede uygun modeller
olusturularak ¢oziilebilir ve bu modeller siire¢ sonunda gelecege yonelik tahminlerde
kullanilabilir. Son yillarda teknolojinin gelismesiyle birlikte makine 6grenimi tekniklerinden
yapay sinir aglar1 (YSA) siklikla siniflandirma problemlerinde kullanilmaya baslanmigtir

(Ryu vd., 2007).
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YSA, smiflandirma i¢in 6nemli bir ara¢ olarak ortaya cikmistir. Son yillarda
gerceklestirilen calismalar, YSA'nin ¢esitli geleneksel siniflandirma yontemlerine etkili bir
alternatif oldugunu ortaya koymustur. Sinir aglar1 kendilerini veriye gore ayarlayabildikleri
icin kendi kendini uyarlayan yontemlerdir. Ayrica dogrusal olmayan karmasik iliskileri
modellemede esnek yapidadirlar. Son yillarda YSA ile modelleme yapan kullanicilar, girdi
degiskenlerinin se¢iminin gerekli oldugunun giderek daha fazla farkina varmaya baslamis ve
bu amag i¢in farkli yontemler kullanmislardir. Girdi degisken se¢imi yiiksek sayida potansiyel
girdiye sahip modelleri sadelestirerek kolay anlasilabilir modeller elde etmek ve kaynaklarin
etkin kullanimi agisindan 6nemlidir. Literatiirde girdi degiskenlerinin se¢giminde model tabanl
yontem uygulamalarindaki hesaplama siiresi uzunlugu ve is yiikii fazlalig1 gibi sebeplerden
dolay1 diisiik maliyetli ve kisa siirede verimli sonu¢ alinabilecek yontemlere gereksinim
duyulmustur. Bu durumlarda girdi degisken se¢imi icin genellikle filtreleme yontemleri
kullanilmistir. Bu nedenlerle mevcut ¢alismada olas1 girdi sayisi yiiksek olan bir siniflandirma
problemi ele alinmig, bu problemde 30 adet olan olast girdi degisken sayist Onerilen
korelasyon-hipotez testi tabanli bir filtreleme yoOntemi ile azaltilarak YSA modeli
olusturulmustur. Onerilen modelin etkinligi, farkli girdi degisken setlerini iceren alti YSA
modeli ile karsilastirilmistir. Bu altt model tiim girdi degiskenlerini iceren modelle, model
tabanli secim yontemlerinden asamali regresyonla, ileri dogru se¢imle ve geriye dogru eleme
yontemleri ile secilmis girdi degiskenleriyle elde edilmis olan modelleri kapsamaktadir.
Performans karsilastirmasinda onerilen model i¢in, tim girdi degiskenlerini i¢ceren modele
gore ve model tabanli se¢cim yontemlerinden asamali regresyonla, ileri dogru segimle ve
geriye dogru eleme yontemleri ile elde edilmis olan modellere benzer oranlarda yiiksek

dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri elde edilmistir.

2. BILIMSEL YAZIN TARAMASI
2.1.  Girdi Degisken / Oznitelik Secimi ve Yontemleri

Oznitelik olarak da adlandirilan girdi degiskenlerinin se¢imi, olusturulacak modellerin
en uygun islevsel formunun belirlenmesinde temel ve g¢ok ©Onemli bir husustur. Girdi
degiskenlerinin se¢imi, siniflandirma, regresyon veya kiimeleme gibi problemlerde model
olusturmak i¢in en kullanisli 6zelliklerin secilmesi siirecidir (Solorio-Fernandez vd., 2020).
Secim biiyiik dl¢iide, model ¢iktisinin uygun tahmincilerini belirlemek i¢in mevcut veriler

arasindaki iligkilerin kesfedilmesine baglidir (Suzuki, 2011). Degisken sec¢iminde
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boyutsalligin azaltilmasi i¢in ilgisiz ve gereksiz degiskenler atilarak uygun degiskenler
secilmektedir (Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019). Dahasi, girdi degiskenlerin se¢imi
yalnizca verilerin gorsellestirilmesini ve anlasilmasini kolaylastiracak sekilde boyutsalligini
azaltmakla kalmaz, ayni zamanda daha iyi genelleme yetenegine sahip sade modeller elde
edilmesini de saglar (Solorio-Fernandez vd., 2020). Boylece girdi boyutundaki azalma,
ogrenme hizin1 ve model karmagikligin1 azaltarak veya genelleme yetenegini ve siniflandirma
dogrulugunu artirarak performansi artirabilir. Uygun girdi degiskenlerinin se¢imi ayni

zamanda Ol¢iim maliyetini de azaltabilir ve problemin anlagilmasin1 kolaylastirabilir

u Degisken Sec¢imi |

(Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019).
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Sekil 1. Girdi degisken secim yontemleri

Son yillarda YSA ile modelleme yapan kullanicilar, girdi degiskenlerinin se¢iminin
gerekli oldugunun giderek daha fazla farkina varmaya baglamig ve bu amag¢ i¢in farkl
yontemler kullanmiglardir. Literatiirde degisken se¢imi model tabanli ve modelden bagimsiz
yontemler (filtreleme yOntemleri) olmak iizere temelde ikiye ayrilmaktadir (May vd., 2011;
Snieder vd., 2020). Model tabanli yontemler sarmal (wrapper) ve gémiilii (embedded) olmak
iizere iki gruba ayrilirken benzer sekilde modelden bagimsiz filtreleme yontemleri de
korelasyon ve bilgi teorisi yontemleri olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Son yillarda filtreleme
ve model tabanli yontemlerin birlikte kullanildigi uygulamalar da hibrit yontemler olarak
isimlendirilmektedir (Jovi¢ vd., 2015; Solorio-Fernandez vd., 2020). Literatlir taramasi

sonunda 6zetledigimiz degisken se¢im teknikleri Sekil 1'de verilmistir.
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Model tabanli sarmal ve gomiilii yontemlerin her ikisi de girdi degisken se¢imini
gerceklestirmek icin bir 0grenme yontemi gerektirmektedir (Remeseiro ve Bolon-Canedo,
2019). Sarmal yontemler, belirli bir kiimeleme algoritmasinin sonuglarini kullanarak girdi
degiskenlerden olusan alt kiimeleri degerlendirmektedir. Ancak, sarmal yontemlerin yiiksek
hesaplama maliyetine sahip olmalar1 ve belirli bir kiimeleme algoritmasiyla birlikte
kullanimlarinin sinirli olmasi gibi dezavantajlar1 vardir (Solorio-Fernandez vd., 2020). Bu
nedenle gomiilii yontemler, sarmal yontemlerde olusturulan farkli alt kiimelerin yeniden
simiflandirilmas: i¢in harcanan hesaplama siiresini azaltmay1 hedeflemektedir. Gomiili
yontemlerde temel yaklasim, girdi degisken secimini egitim (training) siirecinin bir parcast
olarak uygulamaktir (Chandrashekar ve Sahin, 2014). Gomiilii yontemler, girdi degisken
secimini modelleme algoritmasinin uygulanmasi sirasinda gergeklestirmektedir. Dolayisiyla
bu yontemler algoritmanin igine entegre edilmekte, yani gdmiilmektedir (Jovi¢ vd., 2015).
Sarmal ve gomiilii yontem uygulamalarindaki is ytlikii fazlalig1 ve hesaplama siiresi uzunlugu
gibi nedenlerden dolay1r daha maliyet etkin ve daha kisa siirede verimli sonug¢ alinabilecek
yontemlere gereksinim duyulmustur. Bu durumlarda girdi degisken se¢imi i¢in genellikle
uzaklik, bilgi ve korelasyon gibi 6zellikler kullanilmigtir. Bu yontemler filtreleme yontemleri

olarak adlandirilmistir (Sezer ve Cakir, 2022).

Modelden bagimsiz  filtreleme yontemleri O6nceden var olan bir modele
dayanmamaktadir (Snieder vd., 2020). Filtreleme yontemlerinde verinin kendisi araciligiyla
en ilgili girdi degiskenleri se¢ilmekte; yani girdi degiskenleri, ilgili degiskenlerin aranmasina
rehberlik edebilecek herhangi bir kiimeleme algoritmasi kullanilmadan, verinin kendine 6zgii
ozelliklerine gore degerlendirilmektedir (Solorio-Fernandez vd., 2020). Bu sekilde filtreleme
yontemlerinin odak noktas1 verilerin genel 6zellikleri oldugundan bu yontemler herhangi bir
ogrenme yonteminden bagimsizdir. Tiimevarim algoritmasindan bagimsiz olmalar1 nedeniyle
hesaplama agisindan maliyetli degildirler ve iyi bir genelleme kapasitesine sahiptirler
(Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019). Ayrica, filtreleme yontemlerinin temel 6zellikleri hizlar

ve Olgeklenebilirlikleridir (Solorio-Fernandez vd., 2020).

Son olarak, filtreleme ve sarmal yontemlerin avantajlarini birlestirmek igin Aibrit
yontemler onerilmistir. Bu yontemler uygulanirken ilk 6nce, boyutsallig1 azaltmak ve aday alt
kiimeler elde etmek i¢in bir filtreleme yontemi kullanilir. Daha sonra en iyi aday alt kiimesini
bulmak i¢in bir sarmal yontem kullanilir (Jovi¢ vd., 2015). Hibrit yontemler, verimlilik
(hesaplama cabasi) ve etkililik arasinda iyi bir denge saglamaya ¢alisarak, her iki yaklagimin

niteliklerinden yararlanmaya calismaktadir (Solorio-Fernandez vd., 2020). Bu sekilde hibrit
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yontemler hem sarmal yontemlerin yiliksek dogruluguna, hem de filtreleme yontemlerinin

yiiksek verimlilik 6zelliklerine sahip olur (Jovi¢ vd., 2015).
2.2. YSA Modellerinde Girdi Degiskenler Secilirken Dikkat Edilecek Hususlar

Girdi degiskenlerini se¢me faaliyetlerinde mevcut olan zorluklar su sekilde
Ozetlenebilir: (i) cok sayida olas1 girdi degisken olmast; (ii) olas1 girdi degiskenleri arasindaki
korelasyonlar ve bu korelasyonlar sayesinde ortaya ¢ikan gereksiz girdi degiskenlerinin
bulunmasi; ve (iii) tahmin giicii ¢ok az olan veya hi¢ olmayan degiskenlerin bulunmasidir

(Suzuki, 2011).

YSA modelleri, aciklayici olmayan yetersiz girdi degiskenleri ile bilgi sagladigi halde
diger girdi degiskenleri ile yiiksek korelasyonu olan gereksiz girdi degiskenlerinin dahil
edilmesi nedeniyle gerekli olandan daha fazla girdi icerebilmektedir. YSA i¢in en uygun girdi
degiskenleri kiimesini neyin olusturdugunun tanimlanmasi, oncelikle girdi degiskenleri
seciminin model performansi iizerindeki etkisinin dikkate alinmasini gerektirir. Asagida bu

temel hususlar 6zetlenmektedir (Suzuki, 2011):

Ilgi diizeyi. YSA modellemelerinde sik goriilen bir sorun, az sayida degiskenin
secilmesi veya segilen girdi degiskenlerinin yeteri kadar agiklayict olmamasidir. Boyle bir
durumda, ¢ikt1 secilen girdi degiskenleri tarafindan tam olarak agiklanamadigindan, sonucta

performansi zayif bir model elde edilmektedir.

Hesaplama zorlugu. Modele fazla sayida girdi degiskeni eklemenin bir etkisi, YSA'nin

hesaplama yiikiinii artirmasidir. Bu durum, agin egitim hizinin belirlenmesinde 6nemlidir.

Egitim zorlugu. Gereksiz girdi degiskenlerinin modelde kullanilmasiyla bir YSA'nin
egitilmesi zorlagabilmektedir. Boyle modellerde gereksiz parametreler ile hata arasindaki
iliskinin ortaya ¢ikarilmasi daha zordur. Gereksiz girdi degiskenleri modele giiriiltii ekleyerek
ogrenme siirecini engellemektedir. Egitim algoritmasi, ¢ikt1 degiskeni {izerinde higbir etkisi
olmayan agirliklar1 ayarlamaya c¢alisarak gereksiz calisabilir veya giiriiltii, onemli girdi-¢ikt
iliskilerini maskeleyebilmektedir. Sonug olarak, optimum hatanin belirlenebilmesi i¢in egitim
algoritmasinin ¢ok kere yinelenmesi gerekebilir ve bu da modelin hesaplama yiikiini

artirmaktadir.

Sonug olarak, istenilen bir girdi degiskeni, diger girdi degiskenlerinden farkli (yani
bagimsiz) ve aciklayic1 olmali, kisaca iyi bir tahminci olmalidir. O halde optimal girdi

degiskeni seti, aciklayici olmayan degiskenleri icermeyen, ¢ikti degiskeninin davranisini
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tanimlamak i¢in gereken en az girdi degiskenini igerecektir. Optimum girdi degiskenleri
setinin tanimlanmasi, daha dogru, verimli, uygun maliyetli ve daha kolay yorumlanabilir YSA

modelleriyle sonuglanacaktir.

Bahsedilen zorluklar goz oniine alindiginda mevcut calismamizda baglica amag,
yiiksek miktardaki olasi girdi degisken sayisini, bu degiskenler arasindaki korelasyonlar g6z
onilinde bulundurularak azaltilarak tahmin giicii yiiksek YSA modelleri elde etmektir. Bunu
yaparken de verimlilik ve harcanan zaman agisindan avantaji olan ve fazla is yiki
gerektirmeyen filtreleme yontemlerinden korelasyon kullanilarak girdi degisken seg¢imi
yapilmistir. Bu sekilde elde edilen sade modellerin etkinligi, tiim girdi degiskenlerini ve girdi
degiskenlerin farkli alt kiimelerini igeren YSA modellerinin performanslart ile
karsilastirilmistir. Modeller olusturulurken veri seti farkli egitim-test yiizdelerine boliinmiis ve
gizli katmanda farkli néron sayilar1 denenmistir. Modellerin siniflandirma performanslarini

karsilastirmak i¢in duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve FI-skoru dlgiitleri kullanilmistir.

2.3. Meme Kanseri Teshisinde YSA Uygulamalari

Tahmine dayali modeller, teshis ve prognostik faaliyetler i¢in ¢esitli tibbi alanlarda
kullanilmaktadir. Bu modeller, ger¢ek vakalardan elde edilen verileri olusturan 'deneyim'’
tizerine kuruludur (Dreiseitl ve Ohno-Machado, 2002). Son yillarda popiilerligi artan YSA
yontemi bir¢ok farkli alanda uygulanabilmektedir. Benzer sekilde, literatiirde meme kanserini

teshis etmede de YSA uygulamalar1 goriilmektedir.

Ornek olarak Chou (2004), YSA ve ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrilerini
(CDURE) biitiinlestirerek meme kanseri teshisi tizerinde ¢alismistir. CDURE yontemiyle elde
edilen degiskenler YSA i¢in girdi olarak kullanilmistir. Sonug olarak hibrit sistemin geri
yayilimli yapay sinir ag tiiriinden, diskriminant analizinden ve sadece CDURE yontemiyle

elde edilen sonuglardan daha iyi sonug¢ verdigi bulunmustur.

Jeres-Aragonés vd. (2003) YSA ile meme kanserinin tekrar niiksetmesini
arastirmiglardir. 85 adet girdi degiskeni medikal uzmanlar tarafindan 14’e¢ kadar
indirilebilmistir. Yani derlenen 85 girdi degiskeninden 14’linlin kanseri etkiledigi
diistiniilmistiir. Ardindan bir karar agaci ile 14 girdi degiskeni farkli alt kiimelere ayrilip
yapay sinir agi egitilmistir. Bu calismayla karar agaci ile desteklenen YSA’nin farkli

bireylerde dogru tedaviyi uygulamaya yardimci olmasi amaglanmistir.
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Zhang vd. (2021) iki farkli gelismis YSA olan grafik evrisim ag1 (graph convolutional
network) ve evrigimsel sinir agini (convolutional neural networks) birlestirerek yeni bir metot
elde etmeye calismiglardir. Bu metotta ama¢ meme mamografilerindeki kanserli olan
mamografileri belirlemektir. Olusturulan yeni YSA 332 resimlik yapay sinir aginda
denenmistir. %96,20+2,90 seviyesinde duyarlilik ve %96,10+£1,60 seviyesinde ise dogruluk
elde edilmistir. YSA modeli 5 farkli modelle karsilastirilmistir. En iyi sonucu verenin,

caligmada olusturulan YSA oldugu tespit edilmistir.

Haddadnia vd. (2012) meme kanseri teshisi i¢in hastalarin termal goriintiilerinden
alinan nitel ve nicel verileri kullanmislardir. Bu bilgiler islendikten sonra teshis i¢in gerekli en
iyi parametreler se¢ilip teshisin dogrulugunu arttirmak adina YSA ve genetik algoritmayla
olusturulan model sayesinde iyilestirme saglanmaya calisilmistir. 200 kisiden alinan termal
resimlerden 8 adet teshise yardimci parametre elde edilmistir. Bu 8 parametre modellerde

girdi degisken olarak kullanilmistir.

Alshanbari vd.. (2021) evrigimsel sinir aglari ile meme kanserini teshis etmeye
calismiglardir. Ag, 11 katmandan olusmaktadir. Herkese agik olan BreakHis veri seti

caligmada kullanilmistir. Sonug olarak, egitilen modelle %96 dogruluk oranina ulasilmistir.

Diger taraftan, Irmak vd. (2021) YSA’y1 geleneksel makine yoOntemleriyle
karsilagtirmiglardir. Calismada lojistik regresyon, rastgele orman ve k-en yakin komsuluk
algoritmalari, destek vektor makineleri, XGboost ve YSA karsilastirilmistir. YSA kullanilarak
elde edilen %99,36 dogruluk oraninin tim yoOntemler arasinda en yliksek oldugu tespit

edilmisgtir.

Bilgi¢ (2021) evrisimsel sinir aglar1 ile meme kanserini ve deri kanserini teshis etmeye
calismigtir. Daha sonra lojistik regresyon yontemi ile verileri analiz etmis ve basar1 grafikleri

olusturarak deri kanseri ve meme kanserini karsilagtirmistir.

Literatiirde goriildiigii gibi farkli tip YSA modellerinin teshiste yardimci olmada
siiflandirma i¢in kullanildig1 veya geleneksel makine 6grenme yontemleri ile karsilastirildigt
caligmalar yapilmistir. Ancak literatiirde, ¢cok sayida olas1 girdi degiskenin oldugu durumlarda
teshis icin olusturulacak modellerde, korelasyon tabanli bir filtreleme yontemi yoluyla

degisken sayisinin azaltilmasini 6neren ¢aligmalara rastlanilmamustir.
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2.4. Girdi Degisken Secimi Uzerine Yapilmis Cahsmalar

Girdi degisken secimi tlizerine ¢ok farkli alanlarda ve farkli yontemler kullanilarak
calismalar gerceklestirilmistir. Ornek olarak, Emanet vd. (2021)'nin ¢alismasinda, literatiirde
onerilen farkli girdi degisken se¢im yoOntemleri ve makine 6grenimi teknikleri yardimryla,
girdi degisken se¢iminin saldir1 tespit sisteminin performansi tizerindeki etkisi incelenmistir.
Sec¢im i¢in ki-kare testi, Spearman korelasyon katsayisi ve Ozyinelemeli degisken eleme
yontemleri uygulanmistir. Elde edilen alt kiimeler lojistik regresyon, karar agaci, ¢ok katmanli
algilayici, pasif-agresif ve gradyan artirma gibi makine Ogrenimi yontemleri ile

siniflandirilmig ve performans sonuglari karsilagtirilmastir.

Sezer ve Cakir, (2022)’in bankacilik sektoriinde siniflandirma amaglh degisken alt
kiimesi se¢imi i¢in gerceklestirdikleri ¢calismalarinda, sezgisel arama yontemlerinden ileri/geri
yonli se¢im i¢in BestFirst, sirali arama i¢in RankSearch algoritmalar1 secilmis ve elde edilen
yedi farkli degisken alt kiimesi i¢in ve tiim degiskenleri igceren veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 bir

karar agaci algoritmasi ile siniflandirma yapilarak sekiz farkli karar agaci olusturmustur.

Diger taraftan Solorio-Fernandez vd. (2020) denetimsiz 6zellik se¢im yontemlerinin
bir literatiir taramasini sunduklar1 ¢aligmalarinda, bu yontemlerin temel &zelliklerini
tamimlayarak bir smiflandirmasin1 sunmug ve yontemlerin avantaj ve dezavantajlarin
belirtmislerdir. Benzer sekilde Chandrashekar ve Sahin (2014) filtreleme, sarmal ve gomiili

girdi degisken se¢im teknikleri lizerine bir anket ¢aligmasi yapmislardir.

Snieder vd. (2020) YSA ile nehir taskinlar1 tahminlemesi iizerine yaptiklari
caligmalarinda kismi korelasyon, kismi karsilikli bilgi olmak {izere iki modelden bagimsiz
girdi degisken se¢im yontemi ile ¢aligmada gelistirdikleri iki yeni model tabanli yontemi
karsilagtirmiglardir. Benzer sekilde Fernando vd. (2009)'nin su kaynaklari degiskenlerinin
modellenmesinde YSA kullandiklar1 ¢aligmalarinda, kismi karsilikli bilgi girdi degisken
secim algoritmasin1 hesaplama verimliligini artiracak sekilde degistirilmistir. Snelder vd.
(2007) cevresel faktorlerin ¢ok degiskenli siniflandirmalart alaninda gergeklestirdikleri
caligmalarinda girdi degisken secimi igin ¢evresel ve biyolojik matrisler arasindaki
korelasyonu maksimuma ¢ikarma amacina sahip ileri adimli regresyona benzeyen bir

prosediir kullanmislardir.

Son olarak saglik alaninda Gao vd. (2018) lojistik regresyon, rastgele orman, destek
vektor makineleri ve XGboost gibi model tabanli ve modelden bagimsiz yontemleri Parkinson

hastalig1 teshisinde ve klinik sonuglarin siiflandirilmasi alaninda uygulamislardir.
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Sonug olarak girdi degisken sec¢imi igin literatiir incelendiginde farkli alanlarda model
tabanli ve modelden bagimsiz yontemlerin kullanildigi ve karsilastirildigi c¢alismalarin
bulundugu goriilmektedir. Ancak saglik alaninda ¢ok fazla ¢aligma karsimiza ¢ikmamaktadir.
Diger taraftan meme kanseri tahmini ile ilgili 6zellikli literatiir incelendiginde ilgili alandan
girdi degisken secimi ile ilgili az sayida ¢aligma yapildigr goriilmektedir. Bu noktada mevcut
caligmada literatiirdeki bu boslugu doldurmak adina saglik alaninda, 6zellikli olarak meme
kanseri teshisi konusunda, modelden bagimsiz korelasyon tabanli bir girdi degisken se¢cim
yontemi Onerilmis ve etkinlii model tabanli yontemler dahil farkli modellerle

karsilastirilmistir.

3.  YONTEM
3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) son yillarda miihendislik, biyoloji, tip, ekonomi gibi ¢esitli
alanlarda siniflandirma, kiimeleme, goriintii tanima ve tahminleme gibi farkli uygulamalarda
bagar1 ile kullanilan popiiler teknolojilerden biri haline gelmistir (Suzuki, 2011, Abiodun vd.,
2018; Wu ve Feng, 2018). YSA'min ¢ok yonliiliigii, yiiksek kapasitesinden ve 0grenme
fonksiyonundan kaynaklanmaktadir (Suzuki, 2011). Bir makine &grenimi tiirii olan YSA,
kullanighlik agisindan geleneksel regresyon ve istatistiksel modellere iyi bir alternatiftir
(Abiodun vd., 2018). YSA'nin temel Ozellikleri, karmasik ve dogrusal olmayan girdi-¢ikt
iliskilerini 6grenme, sirali egitim prosediirlerini kullanma ve kendilerini verilere uyarlama
yetenegine sahip olmalaridir (Basu vd., 2010). Sadece sinir aglar1 olarak da adlandirilabilen
YSA, beyindeki biyolojik sinir aglarinin yapisindan ve islevinden ilham alan matematiksel

hesaplama modelleridir (Suzuki, 2011; Dongare vd., 2012).

Bir YSA, birbirine sinaptik agirliklar yoluyla baglanan ¢ok sayida islem birimlerinden,
yani bir dizi yapay nérondan olusur (Suzuki, 2011; Dongare vd., 2012). Bir sinir ag1 genel
olarak girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak tiizere ii¢ katmana ayrilabilir. Dis
ortamdan bilgi (veri) almaktan sorumlu girdi katmani, gizli katmana verileri iletir. Gizli
katman verilerin igslenmesinden sorumlu olan néronlardan olugmaktadir. Yine noéronlardan
olusan ¢ikti katmani ise, son ag ciktilarinin iiretilmesinden ve sunulmasindan sorumludur
(Uluskan, 2020). YSA’lar disaridan gelen bilgiyi toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek ¢iktiyr olusturur. Toplama fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi

hesaplayan fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu ise gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu
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girdiye kars1 ne ¢ikti olusturacagini belirler (Oztemel, 2003). Sekil 2’de basit bir YSA

verilmistir.

Agirhiklar
X2 =

X3 —> 2 — X

Xn —7
__________ Cikt
Girdiler T ’\
Aktivasyon
Toplama Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 2. Basit bir yapay sinir ag1 hiicresi

Geleneksel hesaplama yontemlerinin aksine, YSA istenen girdi-¢ikt1 iliskilerini elde
edebilmek i¢in 'egitilir'. Egitim, yani 6grenme asamasinda, veri 6rnekleri aga sunulur ve bir
o0grenme algoritmasi kullanilarak parametreler ayarlanir (Liao ve Wen, 2007). Bu sekilde
YSA, agirliklar ayarlayarak bir veri setini '0grenebilir' (Suzuki, 2011). Ele alinan probleme
iliskin mevcut bilgiye ve kullanicinin amacina gore, kullanilan 6grenme prosediirii 'denetimli’,
'denetimsiz' veya her ikisi birden olabilir. Denetimli 6grenme prosediirii, bir ¢iktiyr gerektirir
ve aga sunulan girdi-¢ikt: ¢iftleri ile gergeklestirilir (Liao ve Wen, 2007). Yani tiim Ornekler
icin girdi ve o girdinin olusturmasi gereken ¢iktilar aga aktarilir. Ag, verilen girdilere goére
ciktilar1 olusturabilmek adina agirliklar1 yeniler. Gergek ¢iktilar ile agin iirettigi ¢iktilar
arasindaki hata hesaplanarak yeni agirliklar bu hata oranina gore diizenlenir (Alpaydin, 2020).
Denetimsiz 6grenmede ise, ag, ciktiya gerek duymaz ve bir maliyet fonksiyonuna dayali
olarak 6grenme gerceklesir (Suzuki, 2011). Denetimsiz 6grenmede agin egitimine destek olan
herhangi bir ¢ikti bulunmamaktadir. Sistem sadece girdilerle egitilir ve buna goére bir ¢ikti
olusturmaya calisir (Alpaydin, 2020). Yani denetimsiz 6grenmede ag, drnek siniflar arasinda
dogal olarak var olan ayrimi enbiiylikleyebilmek icin kendini asamali olarak ayarlamaya

caligir (Liao ve Wen, 2007).

YSA gibi 6grenen sistemlerde egitim, yontem fark etmeksizin bazi kurallar altinda
gerceklestirilir. Bu kurallar ¢evrimigi (online) ve ¢evrimdist (offline) olarak caligmaktadir.
Cevrimici 0grenme kurallar1 ger¢ek zamanl ¢aligabilmektedir. Bu kurallara gore egitim goren

sistemler fonksiyonlarin islemlerini yaparlarken 6grenmeye devam etmektedirler. Cevrimdist
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ogrenme kuralim1 kullanan sistemler ise kullanilmadan once egitilirler. Egitildikten sonra
kullanilmaya baslanan sistemler uygulanirken 6grenme gergeklestirmezler. Eger sistemin
ogrenmesi gerekli olan yeni bilgiler varsa sistem kullanimdan c¢ikarilir, ¢evrimdisi olarak
tekrar egitilir. Egitimin sonunda sistem tekrar kullanima agik hale gelmektedir (Goodfellow
vd., 2016). Bu caligmamizda kullanilan YSA'lar denetimli 6grenme ile egitilmis ¢evrimdist
aglardir. Ayrica caligmada olusturulan YSA'lar ¢ok katmanli, geri yayilimlhi ve ileri

beslemelidir.
3.2. Performans Degerlendirme Olgiitleri-Dogruluk, Kesinlik, Duyarhhk ve F1-Skoru

Bu caligmada, onerilen korelasyon tabanli filtreleme yontemiyle girdi degiskenleri
secilmis olan YSA modelinin etkinligi, tiim girdi degiskenlerini ve girdi degiskenlerin farkli
alt kiimelerini igeren alti farkli YSA modelinin performanslari ile karsilastirilmistir.
Modellerin siniflandirma performanslarini karsilastirmak i¢in dogruluk (accuracy), duyarlilik
(recall), kesinlik (precision) ve Fl-skoru olgiitleri kullanilmigtir. Tablo 1'de goriilen
karmagiklik matrisinin (karisiklik veya hata matrisi de denilmektedir) dort adet elemani

vardir. Bu elemanlar sunlardir:

Dogru Pozitifler (TP- True positive): "Pozitif" olarak dogru sekilde tahmin edilen

orneklerin sayisidir.

Yanlis Pozitifler (FP - False positive): Yanlislikla "pozitif' olarak tahmin edilen

orneklerin sayisidir.

Gergcek Negatifler (TN): "Negatif' olarak dogru sekilde tahmin edilen 6rneklerin

sayisidir.
Yanlis Negatifler (FN): Yanlislikla "negatif" olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

Tablo 1. Karmagiklik Matrisi

Gercek
Pozitif Negatif
= Pozitif TP FP
£
= .
= Negatif FN TN

Bu ¢aligmamizda "pozitif'ler "kotli huylu" hiicreler olarak "negatif"ler de "iyi huylu"
hiicreler olarak tanimlanmistir. O halde dogru siniflandirilmis pozitif 6rnekler (TP), gercekte

kot huylu hiicrelerin  kotii huylu olarak dogru tahmin edildigi O6rneklerdir. Dogru
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siiflandirilmig negatif 6rnekler (TN), gergekte iyi huylu hiicrelerin iyi huylu olarak tahmin
edilen orneklerdir. Yanlis smiflandirilmig pozitif 6rnek (FP), iyi huylu hiicrelere kotii huylu
denmesi anlamina gelmektedir. Son olarak, yanlis simiflandirilmis negatif 6rnek (FN) kotii

huylu olanlara iyi huylu denmesi anlamina gelmektedir.

Karmagiklik  matrisinin ~ bilesenlerini  kullanarak, smiflandirma modellerini
degerlendirmek i¢in kullanilan dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve

F1-skoru gibi ¢esitli dl¢iitler tanimlanabilir.

En kolay anlagilabilen olgiitlerden biri olan dogruluk, Denklem 1'de verildigi gibi
toplam dogru tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina oramidir. "Yaptigimiz tiim
tahminlerden ne kadar1 dogru ¢ikt1?" sorusuna yanit vermektedir. Bu ¢alismada dogruluk

ol¢iitii dogru yiizde orani olarak tanimlanmugtir.

TP + TN (1)
TP+ TN + FP + FN

Dogruluk =

Geri ¢agirma olarak da adlandirilan duyarlhilik 6lgiitii gercek pozitiflerin dogru sekilde
belirlenmesinin 6l¢iistidiir. Yani modelimizin ilgili verileri ne kadar dogru tanimlayabildiginin
bir dl¢iisiinii vermektedir. Bu nedenle duyarlilik hassasiyet veya gercek pozitif oran olarak da
tanimlanmaktadir. "Dogru olarak tahmin edilmesi gereken tiim veri noktalarindan ne kadarin
dogru olarak tahmin ettik?" sorusuna yanit vermektedir. Duyarlilik Denklem 2'de verildigi

sekilde hesaplanmaktadir.

TP (2)

Duyarlilik = ————
Wartit = Tp t FN

Kesinlik, Denklem 3'te verildigi gibi gercek pozitiflerin tiim pozitiflere oranidir.
Kisaca gercekte pozitif olanlarin tiim pozitif olarak tahminlenmislere oranidir. "Yaptigimiz

tlim pozitif tahminlerden ne kadar1 dogru ¢ikt1?" sorusuna yanit vermektedir.

TP (3)

Kesinlik = ————
eSUULY = Tb 1 Fp

Kesinlik ve duyarlilik tanimlarindan da goriilebilecegi gibi bu 6lgiitler siki bir sekilde
baglantilidir. Kisaca iki 6l¢iit arasinda bir 6diinlesme vardir. Bu nedenle kesinlik ve duyarlilik
Olciitlerinin harmonik ortalamasit olan ve Denklem 4'te verilen Fl-skoru bu iki Ol¢iitii
birlestiren bir Ol¢lidiir. Yapilan analiz agisindan kesinlik ve duyarlilik 6l¢iitlerinin ikisi de
onemli oldugunda F1-skoru belirlenmelidir.

81



Nicel Bilimler Dergisi / Cilt: 6, Say1: 1, Haziran 2024
Journal of Quantitative Sciences / Volume: 6, Issue: 1, June 2024

Kesinlik * Duyarlilik 4)
Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru = 2 %

3.3. Veri Seti

Calismada University of California Irvine Machine Learning Repository agik erigim
internet sitesinden elde edilen ve 569 hastadan derlenmis olan 30 girdi degiskenli bir veri seti
kullanilmistir (UCI, 2022). Veriler elde edilirken memedeki kistik bolgeden kiiglik bir hiicre
toplulugu, igne aspirasyon biyopsisi yontemiyle alinmis ve Olympus mikroskobuyla
incelenmistir. Ardindan bu goriintiiler mikroskobun tizerine takilmis olan bir kamerayla dijital
ortama aktarilmistir. Daha sonra secilebilen hiicrelerin sinirlar ¢izilmistir. Cizilen sinirlara

“snake” ad1 verilmistir. Sekil 3’te bu ¢izilen sinirlar goriilebilir.

®

©
() =
o o
@ &
ey

Sekil 3. Dijitalize edilmis secilebilir hiicrelerin sinirlari, snake

Bilgisayar gorii sistemi bu hiicrelerin yarigap (radius), ¢evre uzunlugu (perimeter),
hiicrenin alan1 (area), yogunluk (compactness), yumusaklik (smoothness), igbilikeylik
(concavity), icbiilkey noktalar (concavepoints), simetri (symmetry), fraktal boyut
(fractialdimension) ve doku (texture) olmak {izere 10 adet 6zelligini elde edebilmektedir. Her
hiicre kiimesi i¢in ortalama, maksimum ve standart hata degerleri hesaplanmistir. Bu sdyle
aciklanabilir: Bir hastadan meme hiicresi toplulugu alinmistir. Ardindan bu hiicre
toplulugunun yukarida verilen 10 adet degiskeni incelenmistir. 10 degiskenden ilgili degisken
icin ortalama alinarak ortalama deger (ort) bulunmustur. Hiicre toplulugu i¢indeki ilgili
degisken icin en biiyiik deger, o degiskenin maksimum (maks - en kotii) degeridir. En biiyiik
degere en kotii denilmesinin sebebi ilgili faktorlerin biiylidiikce kanser olasiliginin
artmasindan yani daha koétiiye gitmesinden dolayidir. Daha sonra ise ilgili degiskenin standart
hatas1 (sh) hesaplanmistir. Boylece toplam 30 adet girdi degisken verisi, 569 hastadan elde

edilmistir. Bu 30 girdi degiskeni mevcut ¢aligmamizda Tablo 2'deki sekilde isimlendirilmistir.

Kisaca veri seti 30x569 biiyiikliigiinde bir matristir. Veri setinde 357 tane iyi huylu

(saglikl1), 212 tane kotii huylu (kanserli) hiicre 6rnegi yer almaktadir.
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Tablo 2. Girdi degigkenleri

Ozellikler

Tlgili girdi degiskenleri

Ortalama girdi degiskenle-
ri

X, =yaricap_ort, X, =¢evre ort, X; =doku_ort, X, =alan_ort, X; =yogun-
luk ort, X¢ =yumusaklik ort, X, =igbiikeylik ort, Xg =i¢biikey nkt ortalama,
Xy =fraktal boyut ort, X;, =simetri_ort

Standart hata girdi degis-
kenleri

Xy, =yarigap_sh, X;, =¢evre sh, X;; =doku_sh, X;, =alan_sh, X;5 =yogun-
luk_sh, X;¢ =yumusaklik sh, X, =i¢cbiikeylik sh, X;4 =icblikey nkt sh,

X1 =fraktal boyut sh, X,, =simetri_sh

X,, =yarigap_maks, X,, =cevre maks, X,; =doku maks, X,, =alan maks,
X,5 =yogunluk maks, X,, =yumusaklik maks, X,, =icbiikeylik maks,
X,g =icblikey nkt maks, X,o =fraktal boyut maks, X5, =simetri_maks

Maksimum deger girdi
degiskenleri

4. ANALIZLER ve BULGULAR

Bu ¢alismada baglica amag, yiiksek miktardaki (30 adet) olas1 girdi degisken sayisini,
bu degiskenler arasindaki korelasyonlar1 goéz oOniinde bulunduran bir yontem Onerisiyle
azaltarak maliyet ve zaman agilarindan etkin, siniflandirma performansi yiiksek YSA modeli
elde etmektir. Bu nedenle mevcut ¢alismada korelasyon-hipotez testi tabanli bir filtreleme
yontemi Onerilmis ve bu yontemle girdi degiskenleri secilerek YSA modeli olusturulmustur.
Bu modelin performansi sarmal ve gomiilii yontemlerle secilmis girdi degiskenlerini de igeren

alt1 farkli YSA modeli ile karsilastirilmistir. Karsilastirilan YSA modelleri ile calismanin akisi

Korelasyon - hipotez
testi tabanli filtreleme
yontemi ile girdi
degisken segimi

Sekil 4'te verilmistir.

Secilen 9 girdi degiskenle
olusturulan YSA model
performansi

30 girdi degiskenli YSA
model performansi

Farkh girdi

degiskenleri ile YSA
model performasi

20 girdi degiskenli YSA
model performansi

30 girdi degisken belirleme
arasindan girdi
degisken segimi
Model tabanli

<

yontemler ile segilmis
girdi degiskenleriyle
olusturulmus YSA
model performansi
belirleme

10 girdi degiskenli YSA
model performansi

Asamali Regresyon

ile girdi degisken ’—
secimi

ileri Dogru Segim
yontemiyle girdi ’—
degisken segimi

Geriye Dogru Eleme
yontemiyle girdi

Segilen 13 degiskenle
olusturulan YSA model
performansi

Secilen 17 degiskenle
olusturulan YSA model
performansi

degisken secimi |

Sekil 4. Calisma akist

Secilen 13 degiskenle
olusturulan YSA model
performansi
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Izleyen béliimlerde sirayla, énerilen yontem ile degisken se¢imi anlatilmis ve segilen
dokuz degisken verilmistir. Sonrasinda model tabanli yontemlerden agamali regresyon, ileri
dogru se¢im ve geriye dogru eleme yontemleriyle secilen degiskenler verilmistir. Son olarak,
onerilen model dahil yedi farkli YSA modelinin performans incelemesi gerceklestirilmis ve

sonuclar detayli olarak tartigilmistir.

4.1. Onerilen Korelasyon-Hipotez Testi Tabanh Filtreleme Yontemiyle Girdi

Degisken Secimi

Onerilen yontemde ilk olarak, 30 girdi degisken arasindan ¢iktiy1 en iyi agiklayanlar:
belirleyebilmek adina, yani simiflandirmay1 en iyi yapanlari belirleyebilmek i¢in "iyi huylu"
ve "kotli huylu" siniflarim istatistiksel olarak anlamli sekilde ayiramayan girdi degiskenleri
hipotez testleri yardimiyla elenmistir. Sonrasinda, anlamli girdi degigkenleri arasindaki
korelasyonlar incelenerek en iyi ayrismay1 yapanlar adim adim secilmistir. Onerilen yontemle

girdi degisken se¢imi Sekil 5'te 6zetlenmis ve detaylari asagida agiklanmigtir.

"iyi huylu" ve$_

Yiiksek korelasyona Bu girdilerle farkh

" sahip girdi degisken egitim-test \
ay::z‘:;ﬂf;:g:‘a;;rdi gruplariiginde en \‘ ylizdelerine ve \
e e iyi ayrismayl | farkh n6r9n \
e saglayangirdi /,s‘ sayillarinasahipYSA |
degiskeninin modelleri

elenmesi

secilmesi olusturma

Sekil 5. Onerilen yontemle girdi degisken segimi

4.1.1. "lyi Huylu" ve "Kétii Huylu" Gruplarim Ayristiramayan Girdi Degiskenlerin

Hipotez Testleri ile Elenmesi

Oncelikli olarak 30 girdi degiskeni arasindan, iyi huylu ve kétii huylu seklinde
etiketlenmis olan ¢ikt1 degiskenini en iyi agiklayan degiskenleri belirleyebilmek i¢in hipotez
testleri gerceklestirilmistir. Burada iki ortalama farki i¢in z-testleri, her bir girdi degisken i¢in
kotii huylu ve iyi huylu grup ortalamalar1 arasinda fark olup olmadigini belirleyecek sekilde
gerceklestirilmistir. Hipotez testleri i¢in normallik varsayimi test edilmis ve normallik
varsayimimin p — degeri > a = 0,01 degerleri ile saglandigi goriilmiistiir. Bu testlerde

kullanilan hipotezler asagidaki sekildedir:
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HO: Hrosti huylu = .uiyi huylu
Ha: Uisti huylu * ﬂiyi huylu

Hipotez testleri sonunda Tablo 3'te p-degerleri verilen girdi degiskenlerinin ¢iktiy1
aciklayamadigi, yani kotii huylu ve iyi huylu hiicre gruplarimi ayrigtiramadigr belirlenmis ve
bu girdi degiskenler elenmistir. Eleme islemi yapilirken @ = 0,01 olarak alinmistir. Burada
fraktal boyut ort, doku_sh, yumusaklik sh, simetri_sh ve fraktal boyut sh degiskenleri i¢in
p-degerlerinin & = 0,01 degerinden biiyiik oldugu yani siniflandirma agisindan istatistiksel
olarak anlamli olmadiklart belirlenmistir. Bu girdi degiskenleri arasindan fraktal boyut ort
degiskeninin p-degeri kiiclik oldugundan Sekil 6'da verilen kutu grafigi olusturularak bu
degiskenin 1iyi bir ayrisma saglamadigi teyit edilmistir. Yani, bu degisken temelinde
simiflandirma yapildigi zaman iyi huylu ve koétii huylu gruplarn i¢in kutular biiylik oranda
cakismaktadir. Bu nedenle fraktal boyut ort degiskeni dahil doku sh, yumusaklik sh,

simetri_sh ve fraktal _boyut sh girdi degiskenleri elenmistir.

Tablo 3. Anlamli siniflandirma yapamayan girdi degiskenleri

Girdi degisken z-degeri p-degeri
fraktal boyut ort 0,30 0,767
doku_sh 0,21 0,835
yumusaklik_sh 1,62 0,105
simetri_sh 0,14 0,887
fraktal _boyut_sh -2,04 0,042

Kutu grafigi "fraktal_boyut_sh"

0,030 *

ut_sh
°
8
5
* %

Y

0,015

fraktal_bo

* Mk

0,010

b

0,005

ﬂﬁ»ﬂwﬂ*

_—

iyi huylu Kétii huylu
Teshis

0,000

Sekil 6. fraktal boyut sh degiskeni temelinde siniflandirma i¢in kutu grafikleri
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4.1.2. Yiiksek Korelasyona Sahip Girdi Degisken Gruplan icinde En Iyi Ayrismay

Saglayan Girdi Degiskeninin Secilmesi

Bu asamada kalan girdi degiskenleri icin Pearson korelasyon katsayilari
hesaplanmistir. Korelasyonlar1 yiliksek olan degiskenler i¢in gruplar olusturulmus ve ilgili
grup icinden en iyi ayrismay1 saglayan girdi degisken yine hipotez testleri ile yardimiyla
secilmigstir. Birbiri ile korelasyonu yliksek olan girdi degiskenlerinin benzerlik gostermesi
sebebiyle bu degiskenlerin bir arada kullanimi yapay sinir aginin egitimine olumlu bir etki
etmeyecektir. Ayrica fazla sayida girdi degiskenle yapilan egitimler bazen agin

simiflandirmasina olumsuz yansiyabilir (Ar1 ve Hanbay, 2019).

Korelasyon katsayisi 0,8'den biiyiikk olan degiskenler arasinda c¢ok giiclii iliski
bulunmaktadir (LaMorte, 2021). Bu durum ise ciddi ¢oklu baglant1 (¢oklu dogrusal baglanti)
problemi olusturabilir (Calkins, 2005). Bu nedenle sirayla bir girdi degiskeni ile
korelasyonlar1 0,8 ve iizeri olan girdi degiskenleri grup olarak alinmis, bu grup icinde iyi
huylu/kétii huylu ayrismasini en iyi yapan degisken segilmis ve digerleri elenmistir. Ornek
olarak ilk once yaricap-ort degiskeni ile 0,8'den yliksek korelasyona sahip girdi degiskenleri
belirlenmistir (Tablo 4). Bu degiskenler ¢evre ort, alan_ort, yaricap maks, ¢evre maks,
alan_maks ve i¢biikey noktalar ort degiskenleridir. Bu degiskenler i¢in iyi huylu/koétii huylu
grup ortalamalar1 farkini verecek sekilde z-testleri yapilmistir. Siniflandirma acisindan
anlamsiz olan girdi degiskenleri ilk adimda elendiginden geriye kalan bu anlamli girdi
degiskenleri (p — degerleri = 0,000 < a = 0,01) arasindan z-degeri en biiylik olan
degisken se¢ilmis ve gruptaki diger degiskenler elenmistir. Kisaca bu grupta ¢evre maks girdi

degiskeni (z — degeri = —25,33) secilmistir.

Tablo 4. Grup 1 i¢in korelasyon ve z-degerleri

Grup 1
Girdi degiskeni yaricap_ort z-degeri p-degeri
yaricap_ort 1 -22,21 0,000
cevre_ort 0,998 -22,94 0,000
alan_ort 0,987 -19,64 0,000
yaricap_maks 0,97 -24,83 0,000
cevre_maks 0,965 -25,33 0,000
alan_maks 0,941 -20,57 0,000
icbiikey_noktalar ort 0,823 -24,84 0,000
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Tablo 5. Girdi degisken gruplari i¢in korelasyon degerleri ile z-degerleri

Grup 2
Girdi degiskeni doku_ort z-degeri p-degeri
doku_ort 1 -11,02 0,000
doku_maks 0,912 -12,26 0,000
Grup 3
Girdi degiskeni yogunluk_ort z-degeri p-degeri
yogunluk ort 1 -15,82 0,000
ichiikeylik_ort 0,883 -20,33 0,000
yogunluk_maks 0,866 -15,16 0,000
icbiikeylik_maks 0,816 -19,60 0,000
icbiikey nkt maks 0,816 -29,12 0,000
Grup 4
yumusaklik ort z-degeri p-degeri
yumusakhk ort 1 -9,30 0,000
yumugaklik_maks 0,805 -10,82 0,000
Grup 5
yarigap_sh z-degeri p-degeri
yaricap_sh 1 -13,30 0,000
cevre_sh 0,973 -12,83 0,000
alan_sh 0,952 -12,16 0,000
Grup 6
yogunluk sh z-degeri p-degeri
yogunluk_sh 1 -7,08 0,000
ichiikeylik_sh 0,801 -6,92 0,000
Grup 7
¢evre maks z-degeri p-degeri
cevre_maks 1 -25,33 0,000
icbiikey nkt maks 0,816 -29,12 0,000
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Benzer sekilde tiim girdi degiskenleri arasindaki korelasyonlar incelenerek sirayla doku-ort
degiskeni ile, yogunluk-ort degiskeni ile, yumusaklik ort degiskeni ile, yaricap-sh degiskeni
ile, yogunluk sh degiskeni ile ve ¢evre-maks degiskeni ile 0,8 ve lizeri korelasyona sahip
degiskenler belirlenerek gruplar olusturulmus ve her grup icin en biiyiikk z-degerine sahip
degisken secilmis, diger degiskenler elenmistir. Tablo 5'te ilgili degisken gruplari igin
korelasyon degerleri ile z-degerleri verilmistir. Secilmis olan girdi degiskenleri Tablo 5'te

italik olarak isaretlenmistir.

Sonu¢ olarak oOnerilen yontemle simetri ort, yari¢ap sh, yogunluk sh, icbiikey nkt sh,
doku_maks, yumusaklik maks, icbiikey nkt maks, simetri_ maks ve fraktal boyut maks

olmak iizere 9 adet girdi degiskeni se¢ilmistir.

4.2. Model Tabanh Yontemlerle Degisken Secimi

Asamali regresyon yontemi ile degisken secimi sonunda elde edilmis olan 13 adet
girdi degiskeni Tablo 6'daki ANOVA tablosunda ve ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilmis
olan 17 adet girdi degiskeni Tablo 7'deki ANOVA tablosunda verilmistir. Tablo 7'de bazi
degiskenler i¢in p-degerinin @ = 0.05 degerinden biiylik oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni

ileri dogru se¢im yonteminde modele giren bir degiskenin tekrar ¢ikamamasi kuralidir.

Tablo 6. Asamali regresyon yontemi ile degisken se¢imi sonunda elde edilmis olan 13 adet

girdi degiskeni
Source DF SS MS F-Value P-Value
Regression 13 102,461 7,88160 143,18 0,000
yogunluk_ort 1 1,837 1,83650 33,36 0,000
icbiikey_nkt_ort 1 0,739 0,73864 13,42 0,000
yarigap_sh 1 0,823 0,82332 14,96 0,000
alan_sh 1 0,239 0,23853 4,33 0,038
yumusakhk_sh 1 1,195 1,19496 21,71 0,000
ichiikeylik_sh 1 0,840 0,83983 15,26 0,000
yaricap_maks 1 2,813 2,81267 51,10 0,000
doku_maks 1 1,747 1,74723 31,74 0,000
alan_maks 1 1,546 1,54605 28,09 0,000
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ichiikeylik_maks 1 0,700 0,70012 12,72 0,000
ichiikey nkt_maks 1 0,260 0,26033 473 0,030
simetri_maks 1 0,687 0,68728 12,49 0,000
fraktal_boyut_mak 1 0,481 0,48082 8,73 0,003
Error 555 30,551 0,48082

Total 568 133,012

Tablo 7. ileri dogru se¢im yontemi ile degisken se¢imi sonunda elde edilmis olan 17 adet

girdi degiskeni
Source DF SS MS F-Value P-Value
Regression 17 102,802 6,04716 110,29 0,000
yaricap_ort 1 0,090 0,08978 1,64 0,201
yogunluk_ort 1 1,445 1,44546 26,36 0,000
icbiikeylik_ort 1 0,142 0,14161 2,58 0,109
icbiikey_nkt_ort 1 0,088 0,08784 1,60 0,206
yaricap_sh 1 0,182 0,18248 3,33 0,069
alan_sh 1 0,040 0,04001 0,73 0,393
yumusakhk_sh 1 1,050 1,05018 19,15 0,000
yogunluk_sh 1 0,008 0,00846 0,15 0,695
icbiikeylik_sh 1 0,672 0,67192 12,25 0,001
icbiikey_nkt_sh 1 0,189 0,18882 3,44 0,064
yaricap_maks 1 1,460 1,46007 26,63 0,000
doku_maks 1 1,578 1,57841 28,79 0,000
alan_maks 1 1,385 1,38464 25,25 0,000
icbiikeylik_maks 1 0,236 0,23628 4,31 0,038
icbiikey nkt maks 1 0,025 0,02543 0,46 0,496
simetri_maks 1 0,706 0,70575 12,87 0,000
fraktal boyut maks 1 0,527 0,52681 9,61 0,002
Error 551 30,211 0,05483
Total 568 133,012
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Son olarak geriye dogru eleme yontemi ile degisken se¢imi sonunda elde edilmis olan
13 adet girdi degiskeni Tablo 8'deki ANOVA tablosunda verilmistir. Bu ii¢ yontemle elde
edilen degiskenlerle YSA modelleri olusturulup performanslart onerilen korelasyon tabanlt

yontemin performanst ile karsilastirilmistir.

Tablo 8. Geriye dogru eleme yontemi ile degisken se¢cimi sonunda elde edilmis olan 13 adet

girdi degiskeni
Source DF SS MS F-Value P-Value
Regression 13 102,608 7,89292 144,08 0,000
yaricap_ort 1 0,271 0,27104 4,95 0,027
yogunluk_ort 1 2,033 2,03304 37,11 0,000
icbiikey_nkt_ort 1 1,499 1,49871 27,36 0,000
yaricap_sh 1 0,528 0,52800 9,64 0,002
yumusakhk_sh 1 1,125 1,12547 20,54 0,000
icbiikeylik_sh 1 0,906 0,90597 16,54 0,000
icbiikey_nkt_sh 1 0,294 0,29398 5,37 0,021
yaricap_maks 1 3,542 3,54226 64,66 0,000
doku_maks 1 1,688 1,68843 30,82 0,000
alan_maks 1 3,217 3,21682 58,72 0,000
icbiikeylik_maks 1 1,128 1,12755 20,58 0,000
simetri_maks 1 0,724 0,72356 13,21 0,000
fraktal boyut maks 1 0,462 0,46180 8,43 0,004
Error 555 30,404 0,05478
Total 568 133,012

4.3. YSA Modellerinin Olusturulup Performanslarimin Karsilastirilmasi ve Tartisma

Iyi huylw/kétii huylu hiicre siniflandirmasinda 6nerilen yéntemle elde edilmis girdi
degiskenleri kullanilarak olusturulmus YSA modelinin performans: alti farkli modelle
karsilagtirilmistir. Bu modellerden {i¢ tanesi su sekildedir: 1) tim 30 girdi degiskeninin
kullanildig1 model, 2) ortalama ve maksimum degerleri igeren 20 adet girdi degiskeninin
kullanildigi model, ve 3) sadece ortalama degerleri igeren 10 adet girdi degiskeninin
kullanildigi model. Diger ili¢ modeldeki girdi degiskenleri ise bu c¢alismada Onerilen
korelasyon tabanli filtreleme yOnteminin model tabanli yontemlere gore performansini

belirlemek icin sarmal (wrapped) ve gomiilii (embedded) yontemler kullanilarak se¢ilmistir.
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Bdylece son i model sarmal yontemlerden ileri dogru se¢im (forward selection) ve geriye
dogru eleme (backward elimination) yontemleri ile, ve gomiilii yontemlerden asamali
regresyon yontemi ile secilmis girdi degiskenleri ile olusturulmustur. Bu son ii¢ modelle elde

edilmis olan girdi degiskenleri Boliim 4.2'de verilmistir.

Tablo 9. Tiim modeller i¢in dogru siniflandirma ytizdeleri

Dogru Smmiflandirma Yiizdesi (Dogruluk)

Girdi sayis1 Veri seti 10 Noron | 15 Noron | 20 Noron
10 60-20-20 0,918 0,927 0,930
70-15-15 0,922 0,930 0,923
80-10-10 0,926 0,927 0,933
20 60-20-20 0,946 0,946 0,938
70-15-15 0,945 0,948 0,941
80-10-10 0,946 0,958 0,954
30 60-20-20 0,961 0,968 0,958
70-15-15 0,970 0,963 0,966
80-10-10 0,958 0,960 0,959
Onerilen yontem 60-20-20 0,950 0,939 0,936

(9 degisken)

70-15-15 0,940 0,930 0,940
80-10-10 0,940 0,947 0,940
Asamali regresyon 60-20-20 0,957 0,962 0,965

(13 degisken)

70-15-15 0,965 0,963 0,963

80-10-10 0,970 0,968 0,963

fleri dogru secim 60-20-20 0,964 0,952 0,961
(17 degisken)

70-15-15 0,966 0,963 0,962

80-10-10 0,962 0,962 0,970

Geriye dogru eleme 60-20-20 0,955 0,961 0,966
(13 degisken)

70-15-15 0,957 0,957 0,962

80-10-10 0,961 0,954 0,961
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YSA modelleri olusturulurken veri seti farkli egitim-test yiizdelerine boliinmiis ve gizli
katmanda farkli néron sayilar1 denenmistir. Kullanilan egitim, gecerlilik ve test yiizdeleri 80-
10-10, 70-15-15 ve 60-20-20 seklindedir. Modellerde gizli katmandaki néron sayisi olarak 10,
15 ve 20 néron denenmistir. Modeller 100'er defa ¢alistirilmis ve ilgili performans olgiitii igin
ortalama degerler hesaplanmigtir. Modellerin siniflandirma performanslarini karsilagtirmak
icin dogruluk veya dogru siniflandirma orani (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik
(precision) ve Fl-skoru Olciitleri kullanilmistir. Tiim yedi model i¢in dogru siniflandirma
oranlar1 Tablo 9'da, duyarlilik (recall), kesinlik (precision) degerleri Tablo 10'da ve son olarak

F1 skorlar1 Tablo 11'da verilmistir.

Tablo 9-11 incelendigi zaman genel olarak gizli katmandaki ndron sayisi arttik¢a yani
10 ndron yerine 15 veya 20 ndron kullanildigi zaman model performanslarinin iyilestigi
goriilmektedir. Bu beklenen bir durumdur ¢iinkii veri gizli katmanda daha fazla néronla
tahmin edilmeye calisilmaktadir. Ancak néron sayisini arttirmak modeli daha karmasik bir

yapiya biiriindiirmektedir.

Diger taraftan egitim seti yiizdesini de arttirmak genel olarak model performanslarini
iyilestirmektedir. Ozellikle %60 egitim verisi yerine daha biiyiik egitim yiizdelerinde daha iyi

sonuglarin alindig1 goriilmektedir.

Dogru smiflandirma yiizdeleri: Girdi degiskenleri agisindan Tablo 9'da verilen dogru
simiflandirma yiizdeleri incelendigi zaman en yiiksek siniflandirma yiizdesinin 0,97 ile ¢
modele ait oldugu goriilmektedir. Bu modellerden ilki 30 girdi degiskenli, veri seti 70-15-15
seklinde boliinmiis ve gizli katmandaki ndron sayis1 10 olan model, digerlerinin ise, asamali
regresyonla elde edilmis 13 degiskenli, veri seti 80-10-10 seklinde boliinmiis ve gizli
katmandaki ndron sayist 10 olan model ile ileri dogru se¢im yoOntemi ile elde edilmis 17
degiskenli, veri seti 80-10-10 seklinde boliinmiis ve gizli katmandaki néron sayisi 20 olan
model oldugu goriilmektedir. Burada 30 degiskenli model i¢in siniflandirma performansinin
yiikksek olmasi girdi degisken sayisinin fazla olmasina baglanabilir. Ciinkii modele girdi
degisken eklendik¢e modelin agiklanabilen orani artmaktadir. Fakat 6nemli olan daha az girdi
degiskeniyle iyi performanslar yakalayabilmektir. Diger en iyi modelimiz ileri dogru se¢im
yontemi ile elde edilmis 17 girdi degiskenli, veri seti 80-10-10 seklinde boliinmiis ve gizli
katmandaki néron sayist 20 olan model demistik. Bu modelin de performansmin yiiksek

cikmasi yine girdi degisken sayis1 yiiksekligi ile bagdastirilabilir. Ayrica bu modelde gizli
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katmandaki noron sayis1 da yliksektir - 20 noron. Bu nedenle bu modelde hem ytiiksek sayida

girdi degisken bulunmaktadir hem de model yap1 olarak daha karmasiktir.

En diisiik dogru siniflandirma yiizdesinin de 10 girdi degiskenli 60-20-20 seklinde
ayrilmis 10 néronlu modele ait oldugu belirlenmistir. Tablo 9'a bakildiginda genel olarak 10
girdi degiskenli YSA modelinin en diisiikk degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Boylece
sadece ortalama degerleri iceren 10 adet girdi degiskeninin kullanildigi modelin dogru yiizde
performansinin ¢ok yiliksek olmadigi sdylenebilir. 30 girdi degiskenli, asamali regresyonla,
ileri dogru se¢imle ve geriye dogru eleme yoOntemleriyle elde edilmis modellerin dogru
smiflandirma performanslart 0,95-0,97 arasindadir. Diger taraftan bu calismada Onerilen
korelasyon tabanli filtreleme yontemi ile se¢ilen dokuz girdi degiskenli modelin performansi
ise 0,93-0,95 arasinda olup azimsanamayacak sekilde iyidir. Onerilen bu modelde girdi
degisken sayis1 (9 adet) karsilagtirilan diger tiim modellere gore en diisiiktiir. Ayrica dnerilen

model gizli katmanda sadece 10 noronla 0,95 oraninda dogru yiizde degeri elde edebilmistir.

Duyarlilik, Kesinlik ve FI1-Skor Degerleri: Duyarlilik 6l¢iitli "Dogru olarak tahmin
edilmesi gereken tiim veri noktalarindan ne kadarini dogru olarak tahmin ettik?" sorusuna
yanit verir demistik. Kanser gibi ciddi bir hastalikta duyarlilik 6nemlidir. Hastanin gercekten
kanserli oldugu ancak modelin bunu kansersiz olarak siniflandirdig1 diisiiniiliirse bu bir sorun
olusturur. Bu sebeple duyarlilik degerinin olabildigince yliksek tutulmast olusturulacak
modeller i¢in 6nemlidir. Tablo 10'da goriildiigii gibi duyarlilik degerleri 30 degiskenli model,
asamali regresyon, ileri dogru se¢im ve geriye dogru eleme yontemleri ile elde edilen
degiskenlerin kullanildigi modellerde 0,89 - 0,935 arasinda degismektedir. En iyi model i¢in
0,935 (Asamali regresyon ile secim, 80-10-10 veri seti ve 10 néron) oldugu goriilmiistiir.
Diger taraftan bu ¢alismada Onerilen yontemle elde edilmis 9 girdi degiskenli model i¢in
duyarlik degerleri 0,845 ile 0,88 arasindadir. 13 girdi degisken kullanan en iyi modelin
duyarlilik degerinin 0,935 oldugu diistiniildiigiinde ve 30 girdi degiskeniyle egitilen tam
modelin bile duyarlilik degerlerinin 0,901-0,919 araliginda ¢iktig1t g6z Oniinde
bulunduruldugunda, sadece 9 degisken ve gizli katmanda 10 ndronla egitilmis 6nerilen YSA

modelinin duyarlilik performansinin 0,88 olmasi iyi bir sonugtur.
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Tablo 10. Tiim modeller i¢in duyarlilik ve kesinlik degerleri

Girdi sayis1 Veri seti 10 Noron 15 Noron 20 Noron
Kesinlik | Duyarhhk | Kesinlik | Duyarhlhk | Kesinlik | Duyarhhk
10 60-20-20 0,966 0,827 0,972 0,832 0,981 0,832
70-15-15 0,977 0,820 0,973 0,842 0,969 0,825
80-10-10 0,978 0,824 0,975 0,834 0,967 0,849
20 60-20-20 0,986 0,869 0,985 0,870 0,984 0,851
70-15-15 0,984 0,866 0,971 0,880 0,978 0,862
80-10-10 0,979 0,866 0,986 0,888 0,985 0,889
30 60-20-20 0,988 0,910 0,996 0,913 0,988 0,902
70-15-15 0,997 0,919 0,992 0,908 0,981 0,927
80-10-10 0,972 0,912 0,990 0,901 0,992 0,901
Onerilen yén- | 60-20-20 0,988 0,880 0,981 0,858 0,983 0,845
tem
(9 degisken)
70-15-15 0,981 0,846 0,979 0,845 0,988 0,856
80-10-10 0,980 0,863 0,989 0,867 0,982 0,868
Asamali regres- | 60-20-20 0,988 0,899 0,989 0,912 0,984 0,923
yon
(13 degisken)
70-15-15 0,990 0,908 0,992 0,906 0,988 0,913
80-10-10 0,986 0,935 0,988 0,925 0,984 0,911
fleri dogru se- | 60-20-20 0,984 0,921 0,982 0,890 0,991 0,905
¢im
(17 degisken)
70-15-15 0,988 0,915 0,991 0,906 0,991 0,907
80-10-10 0,993 0,910 0,998 0,908 0,998 0,923
Geriye dogru | 60-20-20 0,984 0,897 0,981 0,912 0,983 0,923
eleme (13 de-
gisken)
70-15-15 0,988 0,897 0,967 0,913 0,989 0,907
80-10-10 0,991 0,904 0,985 0,891 0,986 0,908
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Benzer sekilde, kanser gibi hastaliklarda kotii huylu seklinde teshis konulan hastalarin
da gergekten kanserli olmasi tedavi basarisi agisindan 6nemlidir. Diger tiirlii yanhs tedavi
uygulamalar1 yapilabilmektedir. Bu durum goz oniine alindiginda teshis konulurken kesinlik
degeri de O6nem arz etmektedir. Bu noktada yine Tablo 10'da goriildiigii gibi Onerilen
modelimizin kesinlik degerlerinin 0,98-0,988 ile ¢ok yiiksek oldugunu gorebilmekteyiz. En
yiiksek kesinlik degerine sahip modelin ileri dogru se¢im yontemiyle belirlenmis 17 girdi
degiskenli model oldugu ve degerin 0,997 oldugu goz Oniinde bulunduruldugunda Genrilen

modelimizin kesinlik agisindan performansinin ¢ok yiiksek oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 11. Tiim modeller i¢in F1-skorlar1

F1 skorlar:

Girdi degisken sayis1 Veri seti 10 Noron 15 Noron 20 Noron
10 60-20-20 0,891 0,896 0,900
70-15-15 0,892 0,903 0,891
80-10-10 0,895 0,899 0,904
20 60-20-20 0,924 0,924 0,913
70-15-15 0,921 0,923 0,916
80-10-10 0,919 0,935 0,935
30 60-20-20 0,947 0,953 0,943
70-15-15 0,956 0,948 0,953
80-10-10 0,941 0,944 0,944
Onerilen yontem 60-20-20 0,931 0,915 0,909
(9 degisken) 70-15-15 0,908 0,907 0,918
80-10-10 0,922 0,918 0,908
Asamali regresyon 60-20-20 0,942 0,949 0,953
(13 degisken) 70-15-15 0,947 0,947 0,949
80-10-10 0,960 0,956 0,946
fleri dogru secim 60-20-20 0,952 0,934 0,946
(17 degisken) 70-15-15 0,950 0,947 0,947
80-10-10 0,950 0,951 0,959
Geriye dogru eleme 60-20-20 0,939 0,945 0,952
(13 degisken) 70-15-15 0,941 0,939 0,946
80-10-10 0,946 0,936 0,945
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Kesinlik ve duyarlilik dlgiitlerinin arasinda bir 6diinlesme oldugu i¢in ve bu iki 6lgiit
de kanser teshisinde dnemli oldugundan bu iki 6l¢iitii birlestiren F1-skoru aslinda bakilmasi
gereken en Onemli Olcilidiir. Egitilen farkli modeller i¢in F1-skorlar1 Tablo 11'de verilmistir.
F1-skorlar1 incelendiginde en yiiksek skora (0,96) sahip modelin agamali regresyonla segilen
13 girdi degiskeniyle egitilmis model oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada onerilen yontemin
F1-skoru 0,931 olup yeterince yiiksek bir degere sahiptir. 30 girdi degiskenli model, asamali
regresyon, ileri dogru secim ve geriye dogru eleme yontemleriyle se¢ilmis girdi
degiskenleriyle egitilmis modellerde Fl-skor araligi 0,939 - 0,96 seklindedir. 10 girdi
degiskenli model i¢in F1-skor degerlerinin 0,891 ile 0,904 arasinda oldugu goriilmektedir. Bu
durumlar g6z oniine alindiginda sadece 9 girdi degiskenli modelimizin F1-skoru yoniinden iyi

bir performans gosterdigi sonucuna ulagilabilir.

S. SONUCLAR

Siniflandirma, uygulamada siklikla karsilagilan karar verme faaliyetlerinden biridir.
Son yillarda YSA modelleri siniflandirma problemlerinde kullanilmaya baslanmistir. Diger
taraftan girdi degiskenlerinin sec¢imi, olusturulacak modellerin en uygun formunun
belirlenmesinde ¢ok dnemli bir husustur. Bu nedenle, mevcut ¢aligmada baslica amag, yiiksek
miktardaki olast girdi degisken sayisini, bu degiskenler arasindaki korelasyonlar1 goz oniinde

bulundurarak azaltarak siniflandirma performansi yiiksek YSA modelleri elde etmektir.

Kanser gibi hayati O6nemi olan hastaliklarin teshis asamasinda kullanilacak
siiflandirma modeli i¢in performans oOlgiitii olarak "Yaptigimiz tiim tahminlerden ne kadar1
dogru c¢ikt1" sorusuna cevap veren dogruluk degeri Onemlidir. Bu noktada, Onerilen
korelasyon tabanli filtreleme yontemi ile secilen dokuz girdi degiskenli modelimiz i¢in
dogruluk degeri 0,93-0,95 arasinda olup belirgin sekilde iyidir. Diger taraftan asamali
regresyonla, ileri dogru secimle ve geriye dogru eleme yontemleriyle girdi degiskenleri
secilmis modeller ile tim girdi degiskenlerini igeren modelin dogru siiflandirma
performanslar1 0,95-0,97 arasindadir. Ortalama degerleri iceren 10 adet girdi degiskeninin
kullanildig1 model i¢in dogruluk degerleri 0,918-0,933 arasinda olup 6nerilen modelimizin
gerisinde performans sergilemistir. Onerilen modelimizde girdi degisken sayismin (dokuz

adet) karsilastirilan diger tiim modellere gore en diisiik oldugu ve gizli katmanda sadece 10
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noronla 0,95 oraninda dogru yiizde degeri elde edebildigi géz oniinde bulunduruldugunda

onerilen modelin dogruluk performansinin yiiksek oldugu sdylenebilir.

Teshis agamasinda kullanilacak simiflandirma modelinin, dogruluk degerinin yaninda
kesinlik ve duyarlik degerleri de Onemlidir. Hastanin gercekten kanserli oldugu ancak
modelin bunu kansersiz olarak siiflandirdigi diisiiniiliirse bu bir sorun olusturur. Bu sebeple
duyarlilik degerinin olabildigince yiiksek tutulmasi olusturulacak modeller i¢in 6nemlidir.
Benzer sekilde kanser gibi hastaliklarda kotii huylu seklinde teshis konulan hastalarin da
gercekten kanserli olmasi tedavi basarist agisindan onemlidir. Diger tiirlii yanhs tedavi
uygulamalar1 yapilabilmektedir. Bu durum goz oniine alindiginda teshis konulurken kesinlik
degeri de 6nem arz etmektedir. "Yaptigimiz tiim kotii huylu seklindeki tahminlerden ne kadari
dogru ¢ikt1?" sorusuna yanit veren kesinlik degerinin Onerilen modelimiz icin 0,98-0,988
araliginda ve ¢ok yiiksek oldugu belirlenmistir. Benzer sekilde "Dogru olarak tahmin edilmesi
gereken tiim veri noktalarindan ne kadarimi dogru olarak tahmin ettik?" sorusuna yanit veren
duyarlilik degeri modelimiz i¢in 0,88 bulunmustur. Karsilastirilan modeller i¢in elde edilen
performanslar incelendiginde en yiiksek 0,935 degerinin elde edilebildigi ve bu degerin 13
girdi degisken kullanan modele ait oldugu diisiiniildiigiinde ve 30 girdi degiskeniyle egitilen
modelin bile duyarlilik degerlerinin 0,901-0,919 araliginda ¢iktigit g6z Oniinde
bulunduruldugunda, sadece 9 degisken ve gizli katmanda 10 ndronla egitilmis 6nerilen YSA

modelimizin duyarlilik performansinin 0,88 olmasi iyi bir sonugtur.

Son olarak kesinlik ve duyarlilik 6lgiitleri arasinda bir ddiinlesme oldugu i¢in, yani
genel olarak biri artarken digeri azaldig1 i¢in, bu iki dl¢iitiin de dnemli oldugu kanser teshisi
gibi durumlarda iki Ol¢iitii birlestirerek ele alan F/-skoru belirlenmelidir. Bu ¢alismada
onerilen yontemin F1-skoru 0,907-0,931 olup yeterince yiiksek bir degere sahiptir. 30 girdi
degiskenli model, asamali regresyon, ileri dogru secim ve geriye dogru eleme yontemleriyle
secilmis girdi degiskenleriyle egitilmis modellerde F1-skor araligi 0,939 - 0,96 seklindedir. 10
girdi degigskenli model i¢in Fl-skor degerlerinin 0,891 ile 0,904 arasinda oldugu
goriilmektedir. Bu durumlar géz 6niine alindiginda sadece 9 girdi degiskenli modelimizin F1-

skoru yoniinden iyi bir performans gdsterdigi sonucuna ulasilabilir.

Sonug olarak bu calismada ele alinan simiflandirma problemi i¢in ¢ok sayidaki olasi
girdi degisken sayis1 diisiik maliyetli, hizli ve kolay anlasilir bir yontemle azaltilarak yalin ve
etkin bir YSA modeli elde edilmistir. Literatiirde girdi degiskenlerinin se¢iminde model
tabanli yontem uygulamalarindaki hesaplama siiresi uzunlugu ve is yiikii fazlaligi gibi

sebeplerden dolayr daha maliyet etkin ve daha kisa siirede verimli sonu¢ alinabilecek
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yontemlere gereksinim duyulmustur. Bu durumlarda girdi degisken se¢imi igin genellikle
filtreleme yontemleri kullanilmigtir. Benzer sekilde bu calismada da korelasyon-hipotez testi
tabanl bir filtreleme yontemi onerilmis ve etkinligi farkli girdi degisken setlerini iceren YSA
modelleri ile karsilastirilmistir. Modeller i¢in performans karsilastirmasinda 6nerilen model
icin tim girdi degiskenleri iceren modele gore ve model tabanli se¢im yontemlerinden
asamal1 regresyonla, ileri dogru secimle ve geriye dogru eleme yontemleri ile elde edilmis
olan modellerle benzer oranlarda ve yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri
elde edilmistir. Karsilagtirllan modeller i¢cinde Onerilen dokuz-degiskenli modelin degisken
sayisinin en diisiik oldugu, yani en sade model oldugu ve gizli katmanda sadece 10 ndronla
bile iyi bir siniflandirma performansina sahip oldugu goz oniine alindiginda bu modelin diisiik
maliyetle ve hizli bir sekilde anlasilir siniflandirma modelleri elde etmede verimli olacag:

belirlenmistir.

Gelecek caligmalarda, bu calismada Onerilen yontem, farkli alanlardaki siniflandirma
problemleri i¢in farkli veri setleri kullanilarak uygulanabilir ve etkinligi farkli filtreleme veya
model tabanli yontemlerle karsilastirilabilir. Bu ¢alismada hipotez testleri ile sadece ortalama
degerler géz Oniinde bulundurarak ayrisma durumu incelendigi i¢cin gelecek calismalarda
korelasyon tabanli farkli filtreleme yontemleri Onerilerek bu ydntemler model tabanli
yontemlerle karsilagtirilabilir. Son olarak, smiflandirma i¢in bu c¢alismada kullanilan

modellere benzer YSA kombinasyonlari en iyi parametreler segilecek sekilde test edilebilir.

ETiK BEYAN

“YSA Smiflandirma Modellerinde Korelasyon-Hipotez Testi Tabanli Filtreleme
Yoluyla Girdi Se¢imi” baslikli ¢alismanin yazim siirecinde bilimsel, etik ve alint1 kurallarina
uyulmus, toplanan veriler lizerinde herhangi bir tahrifat yapilmamis ve bu ¢alisma herhangi

baska bir akademik yayin ortamina degerlendirme i¢in gonderilmemistir.
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