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Ozet

Kanser viicutta hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasi ile olusan bir hastalik grubudur. Cok ¢esitli
kanser tiirleri vardir. Hastalik erken teshis edilip tedavi edilmezse ciddi rahatsizliklara ve
6lime sebebiyet verebilir. Bu sebeple hastaligin erken teshisi olduk¢a ©6nemlidir. Bu
calismada, akciger ve beyin kanseri veri setleri lizerinde, Naive Bayes, Bayes NET, k-En Yakin
Komsu, Rastgele Orman ve Destek Vektér Makineleri (DVM) makine 6grenmesi siniflandirma
yontemleri kullanildi. Genetik Algoritma (GA) ile 6znitelik secimi yapilarak ve tam veriler
Makale Bilgisi kullanilarak performans degerleri elde edildi. Hastalik tahmininde tam veriler ve 6znitelik

secimi yapilmis verilerin performans degerleri karsilastirildi ve yorumlandi. En basarili

Bagvuru: sonuclar: akciger Kanseri verileri tizerinde %94.09, beyin kanseri verileri iizerinde ise %90
06/12/2018 degerleriyle DVM vermistir. Bu model, GA ile 6znitelik secimi uygulanmasinin basarim oranin
Kabul: arttirdigini géstermektedir.
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Cancer Prediction with Classification Methods and Genetic

Algorithm
Abstract

Cancer is a group of diseases with uncontrolled proliferation of cells in the body. There are
many types of cancer.if the disease is not diagnosed and treated early. Therefore, early
diagnosis of the disease is quite ahead. In this study, Naive Bayes, Bayes NET, k-Nearest
Neighbor (kNN), Rotasyon Ormani and Support Vector Machines (SVM) machine learning
classification methods were used on lung and brain cancer data sets. The system performance
evaluation is based on original data and selected data. Complete data and attribute selected
data were compiled and interpreted in disease prediction. SVM yielded 94.09%, 95.09%, at
least results, and 90.09%, at least one result, 90 %. This model demonstrates that the success
of the application of attribute selection with genetic algorithm increases the performance rate.

Keywords: Brain Cancer, Lung Cancer, Genetic Algorithm, Feature Selection, Naive Bayes,
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1 Giris
Kanser organlarda doku ve hiicrelerin kontrolsiiz
bir bicimde ¢ogalmasi ve biiylimesi ile olusan,
tedavisi ve yaklasimi birbirinden farkli olan bir
hastalik grubudur. Kanser hastaligi ¢ok hizh
metastaz gostermektedir [1]. Bu yiizden erken
teshis edilip tedavi edilmesi oldukc¢ca 6nemlidir.

Bilgisayar ve elektronik alandaki teknolojik
gelismeler, kanser hastaliinin erken safhalarda
dogru tamisim artirmistir. Ozellikle son yillarda
yapillan makine 6grenmesi temelli calismalar ile
kanserin tanisinda daha iyi sonuglar alinmaktadir.
Cheng Lung Huang ve arkadaslarinin yapmis oldugu
calismada, Destek Vektor Makineleri (DVM)
yontemi ile % 89,6 basar1 orani elde etmislerdir [2].
Diger bir calismada Statnikov ve arkadaslari, kanser
tanisi icin DVM ve Rastgele Orman algoritmalarini
kiyaslamislardir. ilgili galismada DVM’'nin daha iyi
sonug verdigini tespit etmislerdir [3]. Korkem ve
arkadaslarinin, calismasinda 9 farkli kanser
tirtinden olusan mikro dizi veri setleri iizerinde
Rastgele Orman ve Naive Bayes ydntemleriyle
siniflandirma  yapilmistir. Her iki siniflama
yonteminin performanslarini incelenmislerdir [4].

Cai Z. ve arkadaslari, akciger kanseri tiirlerinden
olusan veriler lizerinde Rastgele Orman ve DVM
algoritmalarini kullanilmistir. DVM ile % 86.54 sinif
dogrulugu degeri elde etmislerdir [5].

Bu ¢alismada, akciger ve beyin kanseri veri setleri
tizerinde Naive Bayes, Bayes Aglari, k-En Yakin
Komsu(k-EYK), Rastgele Orman ve DVM
kullanilarak siniflandirma yoéntemlerinin kanser
tespitindeki basarim oranlar1 kiyaslanmistir.
Oznitelik secimi yapilmamig performans degerleri
ile Genetik Algoritmalar (GA) kullanilarak se¢ilmis
Oznitelikler tizerinden kanser hastalifi tahmini
yapimistir. En basarili sonuclar akciger kanseri
verileri lizerinde % 94.09, beyin kanseri verileri
tizerinde ise % 90 degerleriyle DVM yontemi
vermistir. Bu model, genetik algoritma ile 6znitelik
se¢imi uygulanmasinin basarim oranini arttirdigini
gostermektedir.

2 Materyal ve metotlar

2.1 Veriseti

Bu calismada akciger ve beyin kanseri verileri
kullanilmistir. Akciger verileri 12601 6znitelik ve
203 ornek icermektedir. Beyin verileri ise 5921
Oznitelik ve 90 6rnek icermektedir [6].

2.2 Oznitelik se¢imi

Ozellik Se¢imi, veri kiimesi icerisinde veri sinifinin
hangi 6zelliklerinin sonug iizerinde ne kadar etkili
oldugunu belirlemek igin 6zellikleri parca parca
degerlendirmeye ve secmeyi saglayan yontemlere
denir. Ozellik se¢imin orijinal veri kiimesi
icerisinden (m < n) minimum m 6zellik alt kiimesini
secme islemidir [7]. Ozellik se¢imi makine
O6grenmesi algoritmalinin daha hizli ¢alismasini
sagladi gibi olusturulan modelin karmasikligini en
basit diizeye indirgemis olur. Sinyal isleme gortnti
isleme vb. alanlarda kullan farkli 6znitelik se¢me
algoritmalar1 bulunmaktadir. Bu calismada 6zellik
secimi icin en gelismis algoritmalardan biri genetik
algoritma kullanilmistir. GA, dogal genetik ve
biyolojik evrimin mekaniklerine dayali fonksiyon
optimizasyonu icin stokastik bir yontemdir [8].
GA'nin temel amaci fazla sayida sinirlama iceren ve
karmasik optimizasyon sorunlarinin ¢oéziimlerini,
yazilimlar yardimiyla arastirmaktadir. GA evrimsel
hesaplamanin bir parcasidir. Problemler evrimsel
bir slire¢ kullanilarak bu siire¢ sonunda en iyi
sonucu veren ¢oziime erismeye calismaktadir [9].
Sekil 1'de Genetik algoritmalarin akis diyagrami
verilmistir.

Basla

v
Uygunluk

Degerlendirmesi

v

Segim
Y

Caprazlama

Y

Mutasyon

Durma Kriterleri =Yanhs

Durma Kriterleri= Dogru

®

Sekil 1 Genetik algoritmalarin akis diyagrami

Ozellik seciminde Genetik algoritmalar 5 temel
adimdan olusmaktadir. Bu adimlar kisaca;

v' Basla: Belirli kriterlere gore rastgele

bireylerden olusan bir popillasyon
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olusturulur. Rastgele toplum olusturulur.
Bu asamada problemin ¢oziimleri belirlenir

v Uygunluk: Popiilasyondaki  her  x
kromozomu icin f(x) uygunluk degeri
ozellikler arasinda bulunan karsilikli bilgiyi
hesaplamak i¢in kullanilir.

v Secim: Popiilasyondan uygunluklarina gore
iki ata se¢ilmektedir. Mevcut popiilasyonda
bulunan en iyi diziyi segmek icin kullanilir.
Daha uygun olanin secilme sansi daha
yuksektir.

v Caprazlama: Caprazlama olasiligl ile atalari
yeni yavru olusturmak icin birbirleriyle
eslestirilir. Eger c¢aprazlama yapilmazsa,
yavru atalarin birebir aynisi olacaktir.

v' Mutasyon: Mutasyon olasilig1 ile yeni yavru
lizerinde her yoriinge icin mutasyon islemi

yapilacaktir.
2.3 Smiflandirma algoritmalar
Siiflandirma, verileri  benzerliklerine  gore
gruplama islemidir. Smiflandirici algoritmalar,

verilen egitim kiimesi ile dagilim seklini 6grenip,
sinifinin belirli olmadig1 test verileri tlizerinde
siniflandirma yapmaktadir.

Bu calismada, Naive Bayes, Bayes NET, Kk-EYK,
Rastgele Orman ve DVM makine 06grenmesi
siniflandirma yontemleri kullanildi. WEKA ile
siniflandirici yontemlerin performans metrikleri
elde edildi.

Naive Bayes, istatistiksel siniflandiricilardir ve sinifi
tahmin edebilir. Naive Bayes siniflandiricilar, belirli
bir siifta bir 6zellik degerinin etkisinin oldugunu
varsayar ve diger oOzelliklerin degerlerinden
bagimsizdir. Bu varsayim basitlestirmek i¢in yapilir
ve sinif sartli bagimsizlik denir [10].

Bayes NET, bazi kosullari veya durumu temsil eden
modelleri iceren olasiliksal analiz ydntemleridir.
Olasiliksal akil yiiriitme yontemleri, mevcut
gozlemin depolanmis hipotezlerden birine karsilik
geldigine dair bir inanci belirlemek icin kullanilir
[11].

k-EYK, cok etiketli 6grenmede, egitim seti, her biri
bir etiket kiimesiyle iliskilendirilmis 6rneklerden
olusur ve gorev, bilinen etiket kiimeleriyle egitim
orneklerini analiz ederek, sinifi belli olmayan
orneklerin etiket kiimelerini tahmin etmektir [12].

Rastgele Orman, biiyiik veri kiimeleri tizerinde hizli
bir sekilde calisabilen, hesaplama agisindan verimli
bir tekniktir. Cok sayida arastirma projesinde ve
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farkli alanlarda gercek diinya uygulamalarinda
kullanilmistir [13].

DVM,  degiskenler  arasindaki  oriintiilerin
bilinmedigi  veri setlerindeki siniflandirma
problemleri i¢in 6nerilmis bir makine 6grenmesi
yontemidir. Istatistiksel 6frenme teorisine ve
yapisal risk minimizasyonuna dayanmaktadir [14].

3 Bulgular

Kanser tahmininde gergeklestirilen deneylerde 10-
kat capraz dogrulama test teknigini kullanilmistir
[15]. Bu teknikte veri seti 10 esit kiimeye ayrilir.
Dokuzu egitim, birisi test olmak tzere toplam on
deney gerceklestirilir. Daha sonra elde edilen
performans degerlerinin ortalamasi alinir. Makine
O6grenmesinde kullanilan siniflandirma
algoritmalarin performans degerlendirmeleri Sekil
2’de goriilen karmasiklik matrisi kullanilarak elde
edilir. Karmasiklik matrisi gercek deger ve tahmin
edilen deger arasindaki iliskiyi gosterir.

Tahmin
Dogru | Yanhs
§ Dogru| DP YN
~
S |Yanhs| YP | DN

Sekil 2 Karmasiklik matrisi

DP: Gergcek dogrudur ve dogru olarak tahmin
edilmistir.
YN: Gergek dogrudur, ancak yanlis olarak tahmin
edilmistir.
YP: Gercek yanlistir ve yanlis oldugu tahmin
edilmistir.
DN: Gergek yanlistir ancak yanlis olarak tahmin
edilmistir.

Performans degerlendirmesi icin sinif dogrulugu
(SD), ROC egrisi altinda kalan alan (REKA) ve
Matthew’s Correlation Coefficient (MCC) degerleri
hesaplanmistir. SD, modelin hedef ve ikincil sinifi ne
kadar basariyla tahmin ettigini verir. Denklem 1'de
SD degerinin formiili gorilmektedir. REKA,
duyarligin 1-6zglnliige oranini veren ROC egrisi
grafigi altinda kalan alandir [16]. REKA degeri, 1’e
ne kadar yakinsa modelin performansi o kadar iyi
demektir. MCC degeri de Denklem 2’'de goriildigi
gibi karmasiklik matrisinden hesaplanir ve -1 ile 1
arasinda deger alir. MCC degeri 1’e ne kadar yakinsa
model o oranda her iki sinifi dengeli, iyi tahmin
ediyor demektir.
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ACC = (DP+DN) /(P + N)

(1)
MCC = DP «x DN —YP  YN/1/2((DP + YP)(DP +
YN)(DN + YP)(DN + YN)) (2)

Siniflandirma algoritmalarinin akciger ve beyin
kanseri icin performans metrikleri ilgili tablolarda
verilmistir.

Tablo 1. Akciger kanseri verileri lizerinde
siniflandiricilarin basarimlari

SD (%) | REKA | MCC
Naive Bayes 80,79 0,853 | 0,655
Bayes Aglari 73,89 | 0,838 | 0,581
k-EYK 89,66 0,881 | 0,777
Rotasyon
Ormani 89,16 0,983 | 0,753
DVM 93,59 | 0,909 | 0,861

Tablo 2. Genetik algoritma ile 6znitelik secimi
uygulanmis akciger kanseri verileri lizerinde
siniflandiricilarin basarimlari

SD (%) | REKA MCC
Naive Bayes 90,15 0,914 | 0,803
Bayes Aglari 74,88 0,878 | 0,588
k-EYK 88,67 0,865 | 0,747
Rotasyon
Ormani 90,64 0,981 | 0,784
DVM 94,09 | 0,916 | 0,872

Tablo 1 ve Tablo 2’den goruldugii lizere, akciger
kanseri verileri tizerinde yapilan calismada, GA ile
Oznitelik se¢imi yapilmis olan veri seti lizerinde
elde edilen performanslarin daha basarili oldugu
gorilmektedir. Tam Oznitelikler lizerinde DVM’nin
SD degeri % 93,59 iken 0znitelik secimi sonrasi %
94,09’a ckmistir. Hatta Naive Bayes icin % 10'u
gecen dramatik bir artis meydana gelmistir. Kisaca,
GA ile Oznitelik secimi, akciger kanseri verileri
lizerinde tim bagsarim metrikleri agisindan daha
basarili sonug vermistir.
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Tablo 3. Beyin kanseri verileri tizerinde
siniflandiricilarin performanslari

SD (%) | REKA | MCC
Naive Bayes 90,00 0,85 0,767
Bayes Aglari 81,11 | 0,909 | 0,705
k-EYK 86,67 0,831 | 0,716
Rotasyon
Ormani 82,22 10,912 | 0,602
DVM 85,56 0,847 | 0,708

Tablo 3’de goriildiigii gibi beyin kanseri verileri
lizerinde Oznitelik secimi yapmadan once Naive
Bayes yontemi % 90 SD ve 0,767 MCC degerleri ile
en iyi performansi sergilemistir.

Tablo 4. Genetik algoritma ile 6znitelik secimi
uygulanmis beyin kanseri verileri lizerinde
siniflandiricilarin performanslari

SD (%) REKA | MCC
Naive Bayes 83,33 0,806 | 0,642
Bayes Aglari 81,11 0,888 0,673
k-EYK 84,44 0,829 | 0,681
Rotasyon
Ormani 77,78 0,902 0,5
DVM 90 0,882 | 0,79

Tablo 4’de goriildigi gibi GA ile 6znitelik se¢imi
yontemi, Naive Bayes siniflandiricisinin bagarimini
yaklasik olarak % 7 oraninda distirmustiir.
Oznitelik secimi sonuglarina goére en iyi
performanst DVM siniflandiricis1 géstermistir. GA
ile 6znitelik secimi DVM siniflandiricisi icin % 4,44
degerinde performansi artirmistir.

4 Sonuglar

Bu calismada kanser verileri lizerinde GA ile
Oznitelik secimi yapilarak Naive Bayes, Bayes
Aglar;, k-EYK, Rotasyon Ormani ve DVM
algoritmalari ile siniflandirma yapilmistir. GA ile
Oznitelik secimi isleminin DVM siniflandiricisinin
basarimini artirmistir. Bu calisma, GA ile 6znitelik
secimi isleminin makine 6grenmesi ile yapilacak
olan kanser teshisi calismalarinda basarim
acisindan 6nemli oldugunu goéstermistir. Ilerde

yapilacak c¢alismalarda, farklhh oOznitelik se¢imi
yontemlerinin kanserin teshisi agisinda
kiyaslanmasi ve kanserin makine o0grenmesi

yontemleri ile teshisini gerceklestiren bir web
sunucu gelistirilmesi planlanmaktadir.
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