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VERI MADENCILIGi VE MAKINE OGRENMESI YAKLASIMI iLE
TiROIT KANSERININ TANILANMASI

OZET

Saglik sistemi, hedeflenen kitlenin sagliklar ile ilgili tiim hizmetlerini gormek Uzere
ilgili kurumlarin, kaynaklarin ve insanlarin bir arada orgiitlendigi bir sistem olarak
tanimlanabilir. DSO’ne gore Saglik sistemi, saglig1 korumak, hastaliklari tedavi etmek
ve bireylerde saglikli gelisimi saglamak {izere kisileri, eylemleri ve organizasyonlari
kapsamaktadir.

Her yil artarak devam eden hastalik ve 6liim oranlart zaman, para ve insan giicii
maliyetleri agilarindan biiyiik giderlere muhatap olmaktadir. Hizli artan bu maliyetler
daha fazla insan giicii istihdamu ile ¢oziilememektedir. Teknolojinin gelisimi ve bir¢ok
alanda oldugu gibi tip alaninda da yararli neticeler vermesi sonucu, yukarida belirtilen
problemlerin ¢oziimii ve maliyetlerin olabildigince aza indirilerek verimliligin
arttirilmas1 amaciyla, uzmanlar tarafindan yiiriitiilen karar siiregleri zeki karar destek
sistemleri ile desteklenme potansiyeline sahiptir.

Veri bilimi (Data science) ve eldeki hasta verilerinin birer anlamli bilgiye
dondstirilmeleri i¢in kullanilacak teknikler elde etmek istenilen sonuclarin anahtari
niteligindedir. Bu anahtar, maliyetleri azaltacak ve doktorlarin tizerinden fazlalik isleri
alarak hastalara daha fazla bakim ve daha verimli tedavi olanaklar1 saglayacak sekilde
saglik sistemlerini basariya ulastiracaklardir.

Veri bilimi bu basarisini, ¢oklu veri kullanimu ile tan1 ve tedavide ¢oklu seceneklere
sahip olmasma bor¢ludur ve hatali sonuglar vermesi cok kiiciik diizeylerde
kalmaktadir. Buna mukabil bir¢cok doktorun son tibbi gelismeler hakkinda yayinlanan
ornegin binlerce makaleyi (verileri kontrol altinda tutmak agisindan) okuyabilmesi ve
elde ettigi tiim verilerden analizler ¢ikartarak tani ve tedavi yapabilmesi miimkiin
goérinmemektedir.

Uzman kontroliinde yazilim ve donamim olarak kullanilan teknolojik yapilar,
ginimizde yapay zekd adiyla anilan ve kendi kendine Ogrenerek karar g¢iktilari
Uretebilen makine 6grenmesi tiirtinden algoritmalar ile desteklenebilmektedirler.

Bu aragtirmada onerilen yontem, uygun veri toplama (bizim durumumuzda, ¢evrimici
eldeki veri setleri), veri secimi, veri 6n isleme islemlerinin gergeklestirilmeleri ile
birlikte destek vektor makineleri ve lojistik regresyon gibi makine &grenmesi
yontemlerinin karar destek sistemleri olarak modellenmelerinde veri madenciligi ve
makine dgrenmesi yaklagimlart olmustur.

Elde edilen bilgiler, tablolar ve diyagramlarda gosterilmek {izere sonuglarin
gorsellestirilmesi ve degerlendirilmesi ile baslayan farkli veri madenciligi siireclerini
de icermektedir. Tan1 ve tedavi i¢in eldeki kullanilabilir veriler, destek vektor
makineleri, lojistik regresyon teknikleri ile diger makine 6grenmesi algoritmalari ile
uzmanlhik seviyesinde karar verme siireclerine yardimci olabilir bilgilere
doniistlirilmiistir.
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Oznitelik se¢gme teknikleri amaca yénelik arastirilan tim modelleri ve bu modellerin
sonuglarini etkilemektedir. Bu sebeple miimkiin olan tiim Oznitelik se¢cme
algoritmalar1 denenerek en uygun dogru siniflandirma elde edilmistir. Farkli 6znitelik
se¢me algoritmalarindan elde edilen en uygun 6zniteliklerin, sonuglari dogru vermede
(Accuracy) ¢ok onemli oldugu ortaya konmustur. Ayrica model degerlendirmesinde
Spesifiklik olgtisti gibi farkli 6l¢iilerin kullanilabilecegi ve bu 6l¢iiler tizerinden dogru
sonuglar ve analizler yapilabilecegi gosterilmistir.

Destek vektor makineleri simiflandiricis1 kullanilarak olusturulan bir model (izerinden
bir web uygulamasi ¢alistirilmistir. Girdi olarak elde var olan tiroit kanser hasta
verilerini alan web formu, modelin verdigi karar {izerinden hastanin kanserli olup
olmadig1 sonucunu web ara ylzl Gzerinden ekrana yansitmaktadir.
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DIAGNOSIS OF THYROID CANCER USING DATA MINING AND
MACHINE LEARNING APPROACH

SUMMARY

The health system can be defined as a system in which relevant institutions, resources
and people are organized together to provide all health-related services to the targeted
population. According to WHO, the health system includes people, actions and
organizations to protect health, treat diseases, and ensure healthy development in
individuals.

Today's Health services within the health system stand out with their "Medical
Practice" aspect rather than "Medical Science". Today, the diagnosis is provided partly
through the information provided by the patients, the patient's medical history and/or
the symptoms of the disease/diseases they have (even if the patients cannot adequately
convey the symptoms they have in an appropriate language). Diseases can be
diagnosed based on information/experiences obtained from previous procedures on
different patients or information obtained from old lectures in medical schools that
doctors can partially remember. With exceptions, it is often possible to receive three
different diagnoses, and treatment recommendations from three different doctors for a
health problem. In this case, the clearest result is the delayed treatment, and the
monetary and temporal costs for the patient.

Disease and death rates, which continue to increase every year, result in great expenses
in terms of time, money and manpower costs. These rapidly increasing costs cannot
be solved by employing more manpower. As a result of the development of technology
and its yielding beneficial results in the field of medicine as in many fields, decision
processes carried out by experts have the potential to be supported by intelligent
decision support systems in order to solve the above-mentioned problems and increase
efficiency by minimizing costs as much as possible.

In order for the field of Medicine in general, and health services in particular, to
provide higher quality and more efficient services, they need to be supported through
various systems and the costs of this level of services must be reduced. The health
system, which is becoming more specialized day by day but cannot adequately meet
our expectations of receiving quality health care, causes our health workers to be under
more labor force. This situation necessitates the need to support the healthcare system,
especially our specialist doctors and healthcare professionals. Once we obtain
collective data about patients and start operating these data within the framework of
Data Science by establishing appropriate systems and ensuring data compatibility
between them, the knowledge-based expert systems to be used will make inferences
on this data, allowing doctors to be faster, more effective and more efficient in their
work.

Data Science and the techniques used to transform existing patient data into
meaningful information are the key to the results we want to achieve. This key will
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make healthcare systems successful by reducing costs and taking redundant work off
doctors, providing patients with more care and more efficient treatment opportunities.

Data science owes its success to the use of multiple data and multiple options in
diagnosis and treatment, and its erroneous results are minimal. On the other hand, it
does not seem possible for many doctors to read, for example, thousands of articles
published about the latest medical developments (to keep the data under control) and
to make diagnosis and treatment by analyzing all the data they obtain.

According to statistical data, Cancer has been one of the leading causes of death
worldwide, with an estimated 9.6 million deaths in 2018. Although Thyroid Cancer,
which is not among the most common types of cancer in terms of the majority of cases,
IS not statistically at the top in terms of risk of death and disease, the difficulty of
diagnosis and the inability to perform a biopsy compared to other types of cancer have
brought different methods for diagnoses to the agenda. In this type of cancer, where a
definitive diagnosis requires surgery, misdiagnosis results in unnecessary surgery.
Sometimes, when a patient is diagnosed as having cancer and is biopsied after the
surgery, it is concluded that he or she is cancer-free, while in some cases the opposite
results occur. On this occasion, the need to use data mining and machine learning
algorithms for thyroid cancer diagnosis has emerged.

Technological structures used as software and hardware under expert control can be
supported by algorithms of the Machine Learning type, now known as Atrtificial
Intelligence, which can produce decision outputs by self-learning. Based on this, after
obtaining the necessary ethics committee permissions from the General Surgery
Department of Sakarya University Research Hospital, we tried to create a model that
can make diagnoses in various Machine Learning algorithms by using the thyroid
cancer patient data we obtained.

The method proposed in this research has been Data mining and Machine learning
approaches in modeling Machine learning methods such as Support vector machines
and Logistic regression as Decision support systems, along with appropriate data
collection (in our case, offline available data sets), data selection, data pre-processing
operations.

The information obtained also includes different data mining processes, starting with
visualizing and evaluating the results to be displayed in tables and diagrams. Available
data for diagnosis and treatment have been transformed into information that can help
decision-making processes at the expert level with Support vector machines, Logistic
regression techniques and other machine learning algorithms.

Feature selection techniques affect all models researched for the purpose and the
results of these models. For this reason, all possible feature selection algorithms were
tried and the most appropriate correct classification was obtained. It has been
demonstrated that the most appropriate features obtained from different feature
selection algorithms are very important in providing accurate results (Accuracy). In
addition, it has been shown that different measures such as the Specificity measure can
be used in model evaluation and accurate results, and analyses can be made through
these measures.

We ran a web application on a model we created using the support vector machines
classifier. The web form, which takes the Thyroid cancer patient data as input, reflects
the result of whether the patient has cancer or not based on the decision made by the
model, on the screen via the web interface.
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This model can help doctors as a decision support system to diagnose thyroid cancer.
The model classifier we created in this section can also be used in other binary disease
diagnoses.
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1. GIRIS

1.1. Genel Bakis ve Problem Tanimi

Gunimduz saglik hizmetleri asil itibari ile 7ip Bilimi olmaktan ¢ok Tip Uygulamast
tarafi ile 6ne ¢ikmaktadir. Giinlimiizde tani, kismen hastalarin verdigi bilgiler, hastanin
medikal gegmisi ve/veya sahip olduklar1 hastalik/hastaliklarin belirtileri {izerinden
(her ne kadar hastalar, kendilerinde var olan belirtileri uygun bir dille yeterince
aktaramiyor olsalar bile) saglanmaktadir. Hastaliklar, daha onceki farkli hastalar
tizerinden yapilan islemlerde elde edilen bilgiler/tecriibeler veya doktorlarin kismen
hatirlayabildikleri, tip okullarinda derslerden elde edilen bilgiler {izerinden teshis
edilebilmektedir. Istisnalar harig, bir saglik problemi i¢in ¢ogu zaman ii¢ farkl
doktordan ti¢ farkli tan1 ve tedavi onerisi almaniz mimkiindiir. Bu durumda ortaya
¢ikan en net sonugsa hasta agisindan geciken tedavi ile birlikte parasal ve zamansal

maliyetler olmaktadir.

Bilissel yontemler ve beraberinde tecriibesizlik, erken sonug alma istegi (ilk bulgularla
hemen harekete gecerek alternatif incelemeler yapmaksizin tan1 sonucuna varma
istegi) genel itibari ile yapilan tani islemlerinin pek cogunu kapsamaktadir. Bu tiirden
yanlis tanilar, yeniden tan1 ve tedavi yapmaktan kaynaklanacak harcamalarin yani sira,
tazminat tiirii diger harcamalar1 da beraberinde getirerek maliyetleri arttiracaktir. En
uygun taninin konulmasi ve bu taniya en uygun tedavinin uygulanmasi, verilerin

interaktif olarak analiz edilmesi ve uyum saglanmasi gerekmektedir.

Doktorlar, tan1 ve tedavi soz konusu oldugunda taramalar, testler, geleneksel
yontemlerle yapilan muayeneler, regete yazma, davranislar ve belirtiler {izerinden
nitelendirmelerde bulunmak gibi bir¢ok isleme ihtiyac duyarlar. Ote yandan bilgi
parcgaciklarinin bir birleri ile uyum i¢inde olmasi ve tiim verilerin kullanilarak sonuca
ulagilmaya c¢alisilmast teknolojiyi gerekli kilmaktadir. Bahsi gegen teknolojik
yontemler, tim maliyetler ve elde edilen sonuglar agisindan geleneksel tan1 ve tedavi
yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi son zamanlarda yapilan arastirmalardan
anlasilmaktadir [1]. Doktorlardan beklenen calisma, hasta ile ilgili tim verilerin

toplanmast ve bu verilerin gilincel tibbi bulgulara ve hastalarin ge¢misine gore



degerlendirilmesi ve irdelenmesidir. Tan1 ve tedavi ile ilgili tim bu c¢alismalar
bilgisayarlarin ve bilgi sistemlerinin, donanim, yazilim, veri ve iletisimi saglayan
coklu etmen ydntemlerini kullanarak en az hata orani ile daha iyi yapabildigi ortaya

konmustur [2].

Yeni tibbi gelismelere zaman ayirmak agisindan ortalama bir doktorun elinde
bulundurdugu ve birikimlerine temel olusturan bilgi ve bulgular genel itibari ile tip
fakiiltesinde elde ettigi bilgi ve tecriibeler lizerinden olmaktadir. Uzmanlik agisindan
bakildiginda bile, uzmanlarin kendilerini gelistirecek zamani bulabilmesi halinde bile,
insanoglunun ¢ok fazla irili ufakli hastaliklart ile muhatap olmasi ve bunlari

hatirlayarak ¢oziimler iiretebilmesi mumkun gérinmemektedir.

Genelde tip alani, 6zelde saglik hizmetlerinin daha kaliteli ve verimli hizmet
verebilmesi ve maliyetlerin diisliriilmesi igin gesitli sistemler vasitasi ile
desteklenmeleri gerekmektedir. Giin gegtikge ihtisaslagsan ancak kaliteli saglik hizmeti
alma benzeri beklentilere yeterince cevap veremeyen saglik sistemi, saglik
calisanlarinin daha fazla is giicli altinda kalmalarina sebep olmaktadir. Bu durum
saglik sisteminin, 6zellikle uzman doktorlarin ve saglik ¢alisanlarinin desteklenmeleri
gerekliligini zorunlu hale getirmektedir. Hastalar hakkinda toplu wveriler elde
edildiginde ve bu veriler uygun sistemler kurularak ve aralarinda veri uyumu
saglanarak islenmeye baslanildiginda, kullanilacak bilgi temelli uzman sistemler bu
veriler Uzerinden ¢ikarimlar yapabilecekler, doktorlar iglerinde daha hizli, etkili ve

verimli olabileceklerdir.

Bilgisayarlar, yazilim ve donanim olarak gerekli sistemin kurulmasi halinde parlak bir
tip uzmanindan daha iyi olarak eldeki verileri, karmagik olsalar dahi organize etme ve
uygun verileri kullanarak ise yarar bilgiyi ortaya ¢ikarabilme kabiliyetine sahiptirler.
Ayrica hastalik belirtileri, hastalik gegmisi, hasta davraniglari ve gevresel faktorler gibi
bir¢cok husus arasinda biitiinlesme ve denge kurma &zelliklerine de sahiptirler [3]. Tum
bu avantajlarin elde ediliyor olmasi, teknolojik sistem kullaniminin (Coklu etmen
sistemleri, uzman sistemler, veri madenciligi ve yapay zeka teknikleri) ne kadar 6nem

arz ettigini ortaya koymaktadir.

Yukarida adi gegen basta yapay zek& teknikleri olmak {izere tiim diger teknik ve

metotlar, insani olandan kaynakli eksikliklerin telafisinde, siradan bir uzman



doktordan beklenen isleri yerine getirebilmekte ve hatta pratisyen hekimlerin uzmanlik

aciklarini kapatabilecek oranda sonuclar elde edebilmektedir [4].

Yapay zekd temelli karar destek sistemlerinin olusturulmas: ve mevcut saglik
sistemine biitlinlestirilmesi bazi tereddiitleri beraberinde getiriyor olsa da maliyet,
zaman, taninin daha yiiksek oranlarda dogru yapilmasi, 6liim oranlariin azaltilmasi

ve benzeri bircok nedenden gerekli gérulmektedir [5].

1.2. Arastirma Motivasyonu

Saglik sistemleri yonetisim, liderlik, finansman, hizmet sunumu, insan guicu, ilag, tibbi
teknoloji ve enformasyon tiirlinden temel bilesenlerden olusmaktadir. Bilesenlerin her
biri i¢in asil hedef kaliteyi, etkinligi ve verimliligi arttirmaktir. Bilesenlerin her birinde
hedeflenen sonuclarin elde edilmesi, biitlinciil olarak saglik siteminde verimliligi,

kaliteyi ve etkinligi arttiracaktir.

Teshis siireci, eger hastalik sik goriilen ve bilinen bir duruma tekabiil etmiyorsa,
bilinenin aksine zor bir siiregtir. Tlirck TORAKS dernegine gore hasta, lizerinde 100
binden fazla hastaliklardan birini yada daha fazlasini tasima olasilig1 ile muayene
odasina girer [6]. ve doktor, hastay1 muayene ederek ve gesitli tetkiklerle bu olasilig
olabildigince en aza indirmeye calisir. Elemeler neticesinde elde kalan bariz bir teshis
s0z konusu ise, doktor bu hastalia yonelik tedavilere baglar. Belirtiler a¢isindan yakin
olasiliklarla birden fazla hastalik mevcut ise, daha fazla tetkik ve muayene ile daha
fazla bilgi elde edilmeye calisilir. Tetkikler tomografi, MR, PET, ultrasonografi yani
sira, hastalar i¢in daha sikintili siirecleri barindiran endoskopi, bronokskopi,
anjiyografi gibi tetkik yontemler olabilir. Kesin teshis i¢in hastadan biyopsi yaptirmasi
da istenebilir. Tiim bu siireclerin defalarca her bir hastaya ayr1 ayr1 uygulanmasi hem
uzman doktor hem de hastalar agisindan eziyete doniisebilmektedir. Uzmanlarin birey
olarak, yorgunluk, unutkanlik ve bikkinlik gibi insani zafiyetleri ve emeklilikle birlikte
bilgi birikimlerini de beraberinde emekli ettikleri goz oniinde bulunduruldugunda,
sistemlestirilmis ve veriye dayali bir karar mekanizmasinin varligt Onem

kazanmaktadir.

Istatistiksel verilere gore Kanser, 2018'de tahmini 9.6 milyon kisi ile diinya capinda

Oliimiin 6nde gelen nedenlerinden biri olmustur. Vakalarin ¢oklugu acisindan en

yaygin kanser tiirleri Akciger (2.09 milyon vaka), Meme (2.09 milyon vaka),

Kolorektal (1.80 milyon vaka), Prostat (1.28 milyon dava), Deri (melanom dis1) (1.04
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milyon vaka), Mide (1.03 milyon vaka) iken, 6lumlere en ¢cok neden olan kanser turleri
ise Akciger (1.76 milyon 6liim), Kolorektal (862 000 6liim), Mide (783 000 6lim),
Karaciger (782 000 6liim), Gogiis (627 000 6liim) kanser hastaliklar1 olmustur [7].
Tiroit kKanseri ise istatistiksel olarak 6liim ve hastaliga yakalanma riski olarak ilk
siralarda yer almasa da teshis edilmesinin zorlugu ve diger kanser tiirlerine gore biopsi
yapilamamasi tan1 i¢in farkli yontemleri gerekli kilmaktadir. Kesin bir taninin ameliyat
gerektirdigi bu kanser tiiriinde, yanlis teshis sonucu gereksiz bir ameliyat ile
sonuglanir. Bazen kanserli oldugu sonucuna varilan hastaya, ameliyattan sonra
biyopsisi yapildiginda kansersiz oldugu sonucuna varilirken, bazi durumlarda da tam

tersi sonuclar ortaya ¢ikmaktadir.

Diinyada bircok iilkede oldugu gibi, maliyetlerin diisiiriilmesi temelinde ele alinan
konulardan biri yapay zeka destekli karar destek sistemleridir ve Tiirkiye’de de son
zamanlarda lizerinde calisilan 6nemli konulardan biri olmustur. Ulusal baglamda e-
saglik uygulamalar1 olarak baslayan karar destek distemleri bir adim daha ileri
goturulerek yapay zeka sistemleri ile biitiinlesmeye baglamistir. Simdilik e-saglik
sistemleri veri paylasimi ve harcanan zaman baglaminda verimlilik saglaniyorsa da
maliyet, kalite, hiz, tan1 ve tedavilerde kesinlik, dogru uzmanliga yonlendirme, 6liim
oranlarmin disiiriilmesi gibi konularda, yapay zeka, makine 6grenmesi teknikleri ve
veri madenciligi algoritmalari en uygun sonuglarin elde edilebilmesinde umut verici

gelismeler sunmaktadir.

1.3. Arastirmanin Amaclari

Arastirmalarda elde edilecek bulgularin yapay zeka teknikleri ve veri analizi
algoritmalar1 bilesimi i¢inde analiz edilmesi ile elde edilecek sonuglarin, uzmanlarin
tan1 ve tedavi kararlarinda olumlu yonde etkili olacagi ongdriilmektedir. Bir¢ok
aragtirma ve tezler bu Ongériimiizii hakli ¢ikaracak yonde gelismeler ortaya
koymaktadir. WATSON, MYCN gibi projeler basarit ile uygulanan ve 6nemli
sonuglarin alindig1 énemli yapay zeka temelli projelerden bazilaridir. Uygun yapay
zekd tekniklerinin kesfedilmesi ve beraberinde veri analiz algoritmalarinin, veri
madenciligi ve Derin 0grenme metotlarinin kullanimi ile olusturulan karar destek

sistemleri e-saglik sistemlerine biiyiik katk: saglayacaklardir.

Saglik hizmetlerinde karar verici uzmanlarin, tan1 ve tedavi i¢in karar vermede

ellerindeki en 6nemli faktor kaliteli verilerdir. Verilerin varligi tek bagina maliyet ve
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hiz agilarindan olumlu sonuglar dogurmaz. Tani ve tedavi kaliteli olabilir ancak
verimli olmayabilir. Bunun nedeni elde bulunan verilerin en kisa zamanda ve en uygun
veri iligkileri ile bir sonug¢ ortaya koyamamasidir. Veri tabanlarindan veya veri
madenciliginden bilgi elde etmek, biiylik veri tabanlarindan uygun veri iliskileri ve
bilgiye doniisen veri kaliplar1 ¢ikarmak demektir. Veri miktar1 nedeniyle ve faydali
sonuglar elde etme arzusu ile sistematik bir yontem uygulanmalidir. Kaliteli verilerin,
kirli (agik ve net olmayan) verilerden daha fazla dogru sonuglar verecegi bir

gercekliktir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari ve veri madenciligi teknikleri kullanilarak veri
analizlerinin yapilmast ve uygun sistemin modellenmesi amaclanmaktadir. Bu

vesileyle;

. Saglik alaninda, ihtiyaca binaen ortaya ¢ikan karar destek sistemleri igerisinde
makine 6grenme algoritmalari ve veri madenciligi teknikleri ve bunlarin biitiinlesmesi
ile elde edilen sistemlerin hastaliklarin tani1 ve tedavisinde kullanimi1 bu tezin ana
kapsamini ortaya koymaktadir. Karar verilen yapay zeka alaninin ve bu alan {izerinden
olusturulan tekniklerin (algoritmalarin) kullanilmas: ile hayata gegirilen karar destek
sistemleri, kanserli hastaliklart erken tan1 ve tedavilerine hizli ve etkili ¢oziimler
sunma gorevini Ustlenecektir. Bu tezin boyutlari maliyet, kalite, ¢oziim i¢in uygun
metot, risk faktorlerini azaltma, hastalik sikliginin(frekans) en aza indirilmesi, yanlis

taninin Onlenmesi, hastaliklarin 6ngdriilmesi gibi bagliklar altinda siralanmaktadir.

. Saglik teknolojileri hastalar, doktorlar ve saglik kuruluslari agisindan radikal
sekilde degisimler gostermektedir. Gelecegin tibb1 daha yenilik¢i, daha yaratici, daha
hasta odakli, daha dijitallesmis ve daha siirdiiriilebilir hale gelmektedir. Tiim bu
sonuglari elde etmeye calisan gelismis iilkelerden geri kalmamak ve uygulanabilir bir
On caligma meydana getirebilmek adina gelistirilmis ve uygulanabilir bir karar destek

sistemi modelinin ortaya konulmasi.

. Hastalar icin makine 6grenmesi modelleri tarafindan tan1 konulmak amaciyla
kullanilacak verilerin, bir veri tabaninda (Ogrenen makine gibi yapay zeka teknikleri

icin bilgi tabani olarak adlandirilir) olugturulmasi.

. Verilerin makine 6grenmesi teknikleri tarafindan kullanilmasi i¢in karar destek

modelinin yazilim ve donanim kullanilarak olusturulmasi.



. Veri madenciligi siiregleri ile elde edilen veri guruplarinin (kaliteli bilgi), tespit
edilmesi, en uygun algoritma ile ortaya ¢ikarilmasi ve destek vektdr makineleri ve

lojistik regresyon gibi makine 6grenmesi teknikleri ile modellenmesi.
. Saglik Hizmetlerinin gelisimine ve biiylimesine katki1 saglamasi.

. Sektor profesyonelleri igin ve hizmet veren kurum ve kuruluglarda daha iyiye
ve kaliteliye ulagsma arzusu olusturmak adina, yenilik¢i teknolojik yaklasimlarin ve

isbirliklerinin desteklenmesi amag¢lanmaktadir.
Ayrica;

. Mevcut makine 6grenmesi algoritmalarinin tiroit kanseri teshisinde dogru

siiflandirmaya daha fazla katkida bulunup bulunmayacag,

. Farkli metotlarla secilen farkli 6zniteliklerin kullanilmasi ile ortaya cikan

modelin tiroit kanseri 6n tanis1 dogruluk oraninda artis yapip yapmayacagi,

. Ogrenme odakli siniflandirma ve veri madenciligi tekniklerini kullanarak
hastanin tiroit kanseri olup olmadigini ayirt etmek amaciyla veri setini en iyi temsil
eden Ozniteliklerin olup olmadigi, varsa hangileri olacaginin tespit edilmesi ve amaca

en uygun ve en iyi modelin bulunup bulunamayacagi sorularina cevaplar aranacaktir.

1.4. Arastirmanin Katkisi

Arastirma, uygun kosullar altinda ulusal ve uluslararasi alanda saglik sistemlerine de
yardimci olacak sekilde erken tan1 ve tedavi asamalarinda karar vericilerin dogru karar

vermelerine yardimei1 olmay1 hedeflemektedir.

Bu tezin amaci ve dolayisiyla amaca binaen katkilari, veri madenciligi ve makine
ogrenmesi algoritmalarini kullanarak biiytik 6l¢ekli veriden anlaml bilgiler ¢ikarmak
lizere analizler yapmak ve amaca yonelik modeller olusturmak olacaktir. Amaca
yonelik ilgili islemler, eldeki veri setinde kayip verilerin tamamlanmasi, uygun ve
kullanilabilir veri tiplerine doniistiiriilmesi, tiim veri setini temsil edebilecek
Ozniteliklerin se¢imi i¢in en uygun algoritmanin bulunmasi ve en iyl sonucu
verebilecek siniflandirma modelinin elde edilmesi ve miimkiinse makine 6grenmesi

temelli yeni hibrit modellerin tavsiye edilmesi bagliklarini igermektedir.



Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak yapilan uygulama ile tiroit kanseri hasta
verileri lizerinden verilen ameliyat kararlarinin kesine yakin olmasini saglayacak

katkilar sunulabilecektir.






2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Saghk Hizmetleri ve Siirecleri

Saglik hizmetleri insanlar igin hastaliklarin tanist ve tedavisi yolu ile sagligin
korunmasi yada daha iyilenmesi/iyilestirilmesi i¢in verilen hizmetlerin timi i¢in
kullanilan bir kavramdir. Hastalik ve saglik kavramlarinin kapsadig: alanlarda stireci
baslatir ve tamamlar. Saglik hizmetleri verilen hizmeti kapsadigi gibi bu hizmetleri
veren basta doktor ve hemsire olmak tizere diger saglikla ilgili tim meslekleri ve
sektorleri kapsar. Ancak burada saglik hizmetleri daha c¢ok klinik diizeyde
hastanelerde basta doktorlar, hemsireler, teknisyenler ve tiim diger hastane gorevlileri

tarafindan verilen hizmetlerin biitiini olarak ele alinacaktir.

Saglik hizmetleri siire¢ agisindan dort basamakli saglik hizmetleri yani sira halk sagligi
icin yapilan calismalar1 da kapsamaktadir. Cesitli saglik siiregleri farkli kiiltiirel,
sosyo-ekonomik, orgiitsel ve disipliner bakis acisina gore farkliliklar gostermesi yani
stra ilk basamak saglik hizmetlerinin yiiriitiilmesi saglik-bakim siirecinin ilk unsurunu
olusturur. Siire¢ ilk basamaktan sonra devem ederek 4. Basamaga kadar ilerlemektedir.
Birinci basamak konsiiltasyon tiiriinden en temel saglik hizmetlerini igerirken, ikinci
basamak kisa olsada ciddi bir hataligin tan1 ve tedavi siirecini icermektedir. Siirecteki
Uclinct basmak daha cok yatan hastalar ile daha ileri tetkiklere ihtiya¢c duyan yada
daha modern techizatlara ihtiya¢ nedeni ile sevk edilmek durumunda kalinin hastalar
i¢in verilen hizmetleri igermektedir. Dordiincli bakim yada hizmet siireci daha yiiksek
seviyede uzmanlasmis ve genelde kolaylikla ulasilamayan ileri tip diizeylerinde
ulasilan hizmetleri temsil etmektedir. Bu dort basamakli hizmetlerin diginda toplum
saglig1 adiyla ortaya ¢ikan ve ¢ogunlukla gida giivenligi, dogum kontrol 6nlemleri,
bulasici hastaliklarin 6nlenmesi, asilama tiirtinden halk sagligini ilgilendiren hizmetler

de mevcuttur.

2.1.1. Saghk ve hastalik kavramlar:
Bir birine yakin ancak farkli yaklasimlarla anlamlandirilan ve tarif edilen saglik

kavrami Diinya saglik Orgiitiine gore; yalnizca hastaliga sahip olmama yada sakat



kalmamis olma halini tarif etmeyip fiziki, sosyal ve zihinsel agidan iyilik lizere olma

durumunu ifade etmektedir [8].

Saglik kavramu tarihi siireg icerisinde ihtiyaca binaen gesitli ve ilgili disiplinler i¢inde
farkli anlamlarla ifade edilse de her zaman hastalik kavramina karsit bir pozisyonda
yer edinmistir. Saglhigin konumu, anlami ve igerigi hastalik kavraminin anlami ve
icerigine bagli olarak degisimlere ugramistir. Hastalik’in net bir hal (izere olmaktan
cikip siire¢ durumuna doniismesi s6zkonusu iken, saglik ve kapsadigi alan da aym

sekilde net ve belirgin bir durumdan ¢ikarak bir slirece doniismiistiir.

Diinya saglik orgiitiine gore, saglikli olmanin yada sagligin ana belirleyicileri
mevcuttur. Bunlar; sosyal, fiziksel ve ekonomik cgevreler ile her bireyin bireysel

ozellikleri ve yaklagimlaridir [9].

Sosyal, fiziksel ve ekonomik agidan iyi hal ilizere olmak saglikli olmaya tekabiil
ederken, bu belirleyicilerin anormal ve keyif giderici olmalar1 hastalikli olmay1
beraberinde getirmektedir. Klinik diizeyde ve dar anlamda ele alindiginda ise Hastalik,
maddi ve manevi aykiriliklarin iyi olma halini ortadan kaldiran durumlarini ifade
etmektedir. Bu durumlar farkli adlar altinda hastalik kelimesi ile bir arada kullanilarak
saglikli olmayisin kok nedeni belirtilir. Kanser hastaligi, psikolojik yada ruhsal
hastaliklar, fiziksel hastaliklar tlirlinden tanimlamalar saglikli olmama hallerinin
nedenlerini birlikte ortaya koymaktadir. Bu nedenler hastaliklarin tani siireglerinde

daha fazla detaylandirilir ve cesitli tetkiklerle ispatlanmaya ¢aligilir.

2.1.2. Hastalik tanis1 ve tedavi siirecleri

Tani, kiside var olan hastalik belirtilerine ve bulgularina dayanarak kisinin hastalik
tanimlamasinin yada tibbi durum analizinin yapilmasini ifade etmektedir. Tan1 igin
hastaneye bagvuran kisiden alinan 6n bilgiler, tahlil ve tetkikler ile fiziki muayeneden
elde edilen bilgiler gereklidir. Bilinmelidir ki tan1 i¢in gerekli bilginin ¢esitliligi ve
yogunlugu bilginin alinacagi saglik hizmeti basamag ile dogrudan ilgilidir. Ornegin
birinci basamak saglik hizmetleri kategorisine giren hastaliklar i¢in yapilacak tanilar
ile ikinci basamak saglik hizmetleri baglaminda konulmaya caligilan hastalik tanilar

icin gerekli bilgi ¢esitliligi ve yogunlugu farkli olacaktir.

Tani i¢in temelde ihtiya¢ duyulan bilgiler, fiziki muayene, tahliller, aile hikayesi,
hastalardan alinan bilgilerden olusurken elde edilen tim bu bilgilerin hastalik

cesitlerine gore yontemleri degisebilmektedir. Enfeksiyonel bir hastalikta kan tahlilleri
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On plana cikarken, fiziki bir rahatsizlikta gézle muayene, film ¢ekimi gibi yontemler
on plana cikabilmektedir. Benzer sekilde kanser on siiphesiyle taramasi yapilan
hastalar i¢in kan tahlilleri ile filmlerin sonuglar1 yan1 sira belirgin kanser hastalarinda;
Ornegin tiroit kanser stiphesi olan hastalar i¢in nodiil arastirmasinda kullanilan ince

igne anspirasyon yontemi ile elde edilen sonuglar da kullanilir.

Farkl1 hastaliklar i¢in konulan tanilar neticesinde varilan kararlara gore tedavi yontem
ve siirecleri de farkliliklar gostermektedir. Cesitli hastaliklarin tedavilerinde kullanilan
farkli yol ve yontemler mevcuttur. Modern tipta tedavilere yardimer ¢esitli arag ve
gerecler yani sira ilag tedavileri 6nemli bir yer tutmaktadir. Genellikle taninin net ve
dogru konuldugu durumlarda (ge¢ kalinmamis tanilar i¢in gegerli olmak kaydiyla)

tedavi siiregleri dogru ilerlemekte ve sonug iyilesmeyle sonug¢lanmaktadir.

Taninin dogru ve zamaninda konulmas: tedavinin en Onemli basamagini
olusturmaktadir. Tan1 i¢in halihazirda var olan yontemler yan1 sira teknolojinin artan
oranda kullanilmas: olumlu ydnde katkilar saglamaktadir. Ozellikle verilerin tam ve
giivenilir oldugu durumlarda, veriler aras1 baglantiy1 orataya koyan ¢esitli yazilimsal
karar destek sistemleri ortaya konulmustur. Hastalik tanisinda, karar destek sistemin
yapay zeka ile iligkilendirilerek ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak sonuglara

varilmasi son yillarda bagvurulan 6nemli yontemlerden biri olmustur.

2.1.3. Kanser hastaliklari
Kanser viicuttaki hiicre DNA’sinin normal isleyisinin disina ¢ikarak anormallesmesi

sonucu hizlica ve kontrol dist ¢ogalmaya baslamas1 durumudur [10].

Dis ¢evre veya kendi iginden gelen kanserojen madde etkisiyle yas, cinsiyet ve
beslenme gibi yan faktorlerin de katilimiyla olugan kotii huylu tiimorler viicudun farkl
yerlerinde olugmasi durumuna gore farkli isimler alirlar. Modern tip alaninda bu tiirden
bir hastaligin kanser olarak adlandirilabilmesi i¢in su bes sart1 yerine getirmis olmast

gerekmektedir.
o llgili hiicrelerin sinirsiz cogalma egilimi gdstermeleri

« Kanserli bolge hicrelerinin buyumesine mukavemet gosteren faktorlere

olumlu cevap vermemesi
o Normal hiicreler gibi 6mriinii tamamlamamasi — 6liimsiiz olmas1

o Damarlardan tomurcuklanma yontemi ile yeni damar olusumunu tetiklemesi
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o Dokulara niifuz ederek cogalmasi [11].

Mikroskopta incelendiginde normal hiicrelere benzemedigi goriilen kanserli hiicreler
bagisiklik sistemi tarafindan yok edilerek viicut disina atilamazlarsa ¢ogalarak viicudu
ele gecirmeye calisirlar. Cogalmalarn agisindan ¢ok yavas yada hareketsiz olarak
bulunan ve iyi huylu timérler olarak adlandirilan kanserli hiicreler zaman i¢inde kotii
huylu kanserli hiicrelere doniiserek yayilim gosterebilirler. Bu tiir tiimdrlerin zaman

iginde gozlem altinda tutulmalar1 uygun olacaktir [12].

Diinyada kanser turleri igerisinde akciger kanseri kanserli hastaliklar i¢inde %20 orani
ile bas1 ¢ekmektedir. Bunun yani sira %09 ile karaciger, %9 ile kolon, %9 mide, %7

meme ve % 47 ile diger kanserler mevcuttur [13].

Farkli kanser tiirlerinde farkli tan1 koyma ve tedavi etme yaklasimlari mevcuttur.
Farkli olsa da genel itibari ile tarama testleri ile elde edilen belirtiler iizerinden yada
miimkiinse par¢a aliminin biyopside degerlendirilmesi ile ortaya ¢ikan sonuglar ile tani
konulur. Tan1 kesinlesirse kanser hastaliginin tiiriine gére ameliyat, ilagh tedavi, 151n

tedavisi veya kemoterapi gibi tedavi yontemlerine bagvurulur [14].

Kanserli hastaliklar arasinda diger kanser tiirlerine oranla daha az rastlanilan ancak

endise kaynagi olmaya devam eden kanser tiirlerinden biri de tiroit kanseridir.

Tiroit kanseri, tiroit bezinin dokularindan meydana gelen bir kanser tiirtidiir. Anormal
hiicrelerin tiroit bezi dokularinda hizlica ¢ogalmasi neticesinde viicudun diger
bolgelerine de dagilma egilimi gosterebilirler. Erken yasta radyasyona maruz kalma,
tiroid bezinde biiytime egilimi, aile hastalik gegmisi ve asir1 kilo bu hastalik i¢in risk
faktorleri arasinda yer alir. Tiroit kanserinin dort tiiriine rastlanir; bunlar papiller tiroit
kanseri, folikuler tiroit kanseri, meduller tiroit kanseri ve anaplastik tiroit kanseridir.
Tam ¢ogunlukla ultrason sonuglar1 ve ince igne aspirasyonu (IiA) yontemleri ile
konulmaktadir. Tedavi i¢in cerrahi yontemler, radyasyon uygulamasi, kemoterapi,

hormon takviyesi uygulanmaktadir [15].

Tiroit kanseri tiroit hastaliklarindan farklidir. Klinige bagvuran ve daha sonra kanser
tanis1 konulan hastalarin sikayetleri; boyun bdlgesinde sislik, nefes darligi, ses
kisiklig1, yutma giicliigii, boyun ve kulak bolgesinde agrilar ve yorgunluk iken, kanser
disindaki tiroit hastalarmin sikayetleri; sinirlilik hali, uyku problemleri yasama, kilo

kaybetme, gii¢csiizliik, titreme, adet diizensizligi ve 1s1ya kars1 hassasiyettir.
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Tani sirasinda tiroit kanseri icin tiroit hastaliklarinda kullanilan kan tahlilleri gibi
sonuglar tizerinden gidilmez. On fiziki muayeneden sonra IIA ydntemi ile tiroit
bezinden hiicre rezeke edilerek elde dilen hiicreler laboratuvar ortaminda incelenir.
Elde edilen bulgular pozitif ise cerrahi miidahale gerceklestirilir. Bazi durumlarda bu
yontemle rezeke edilen hicreler dogru sonucu veremeyebilmektedir. Bu durumda
eldeki daha fazla veri iizerinden farkli yorumlamalarla tan1 konulmaya ¢alisilmaktadir.
Tiroit kanser tanis1 hastanin kanserli oldugu yoniinde ise, hasta ameliyat edilerek tiroit

bezi alinmaktadir.

Sakarya Universitesi Genel Cerrahi boliiminde gérev yapan operator doktorlardan
alinan bilgilere gore; ameliyat sonrasi genelde hastalarin sikayetleri ortadan kalkar.
Ameliyat edilen hastalar ameliyat sonrasi alti1 ayda bir olmak {izere kontrollere
cagrilmaktadirlar. Tiroit bezleri alindig1 i¢in hastalara hormon ilaglar1 baglanmaktadir.
Altt aylik periyotlarda ilaglarin dozu kontrol edilerek ilag doz diizenlemesi
yapilmaktadir. Tiroit bezi disinda viicutta hormon iireten baska bir organ olmadigindan
bu bezin yoklugu halinde gerekli hormon replasmani yapilmaktadir. Hormon
eksikliklerini gidermek amaciyla kullanilan ilaglarin yoklugu halinde hipotiroidiye
bagh halsizlik, sa¢ dokiilmesi, iisiime ve kabirlik gibi belirti ve bulgular ortaya
cikmaktadir.

Viicuttaki ana islevi, viicuda alinan gidalarin enerjiye doniistiiriilmesi sirasinda
metabolizmanin hizin1 dengelemek olan tiroit bezi T3 ve T4 gibi hormonlarla da
metabolizmanin dengesini saglar. Tiroit bezinin varlig1 6zellikle viicudun hormonal
dengesi i¢in ¢ok onemlidir ve ameliyatla alinmasi halinde viicut i¢cin 6nemli bir kayip
anlamina gelmektedir. Ameliyat sonrasi ihtiya¢ duyulan hormonal denge ilaglarla
saglantyor olsa da ilaglarin émir boyu recetelendirilmesi ve viicuda verdigi yan
etkileri goz Oniine alindiginda ameliyat kararlarinmn isabetli verilmesi ve yanlig
ameliyatlarin yapilmamasi ¢ok 6nem arzetmektedir. Bu 6nemli nedenlerle, yanlis
ameliyatlarin Online ge¢mek amaciyla, makine Ogrenmesi yoOntemleri tiiriinden

mumkin olan tiim araglarin kullanilmasi elzem gorinmektedir.

2.2. Endiistri Miihendisligi

Endiistri mihendisligi kullanici, hammadde ve araglardan olusan sistemlerin
kurulmas1 ve bu sistemlerin iglem siirekliliginin ¢esitli yontemlerle saglanmasi ile

ilgilenen miidendislik dalidir. Endiistri mithendisligi diger tiim miihendislik dallarinin
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bir ¢ogunun derslerini de vermekle birlikte isletme, yonetim ve ekonomi gibi dallardan
da egitimler igerir. Diger tiim alanlar i¢in yOneticilik vasiflarina sahip olacak sekilde
bu miihendislige 6zel dersler ve egitimler de verilir. Farkli alanlardaki ¢alismalarina
matematik, bilgisayar bilimleri, doga bilimleri ve sosyal bilimleri de dahil ederek
cesitli analizler ve tasarimlar ortaya koyar. Tim bu silireclerde sonu¢ odakli
hizmetlerde verimle birlikte kaliteyi arttirmay1 ve dolayist ile maliyetleri en aza
indirmeyi hedefler. Her tlrli uygulamada verim ve kaliteyi hedefe koyarken sadece
malzeme ve araglar1 degil ayn1 zamanda insan faktoriinii de azami derecede dikkate

alir ve boylelikle sosyal bilimlerle de etkilesim i¢inde olur.

Yoneylem arastirmasi, liretim sistemleri, modelleme ve optimizayon gibi dnemli
dersler ihtiva eden endiistri miihendisligi ayn1 zamanda yonetim bilisim sistemleri,
bilgisayar programlama derslerini de icermektedir. Bu tlrden derslerle birlikte
endiistri mihendisligi bilgisayar mihendisligi, bilisim bilimleri, ve bilgi
teknolojilerinin alt bilesenlerinden olan karar destek sistemleri, yapay zeké ve makine
Ogrenmesi gibi farkli model ve yontemlerle bir arada calismalar yapma olanagi

bulmaktadir.

Saglik bilimlerinde giderek artan sekilde bilisimin, bilgisayar bilimlerinin ve
yontemlerinin kullanimi endiistri mithendisliginin bahsi gegen bu disiplinler izerinden
saglik bilimleri ile ilgili ¢alismalar yapmasina yol agmistir. Endiistri miithendisligini
genel manada problemi tanimladiktan sonra ¢6zlim tiiretme ve karar verme siire¢lerini
takip eden bir miithendislik dali olarak ele alindiginda, saglik sitemlerinde siireglerin
analizi, tasarimi, hastalik tan1 ve tedavilerinde karar destek sistemlerinin olusturulmasi
beklenen sonuglar arasinda olmaktadir. Veri toplama ve analiz yontemleri kullanarak
sonug ¢tkarma islemlerini en iyi sekilde ortaya koyan endistri mithendisligi, siki bir
iliski i¢ginde bulundugu Y 6netim bilisim sistemleri tizerinden yapay zeka ve alt bileseni
olan makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak hastalik tani ve tedavilerinde karar

destek sistemlerinin saglik hizmetlerinde yerini almasini saglamaktadir.

2.3. Hastahlkk Tamsinda Yapay Zeka Kullanimi ve Diger Disiplinlerle iliskisi

Yapay zek3, bilgisayar bilimlerinin gelismesi ile ortaya ¢ikan ve zeki makine olarak ta
adlandirilan, insanlarda var olan dogal zekaya nispetle ayni sonuglar1 vermek {izere

tasarlanmig algoritmik bilgisayar sistemleri olarak tarif edilirler.
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Yapay zeka terimi genellikle 6grenme ve problem ¢dzme gibi insanlarin insan zihniyle
iligskilendirdigi biligsel islevleri taklit eden makineleri (veya bilgisayarlar1) tanimlamak
i¢in kullanilir. Yapay zeka kavrami zeki olarak tarif edilebilecek her bir gorevle ilgili
ve iliskilidir [16].

Modern yapay zeka (YZ) tekniklerinin uygulandigi alanlar yaygindir [17], ve burada
listelenemeyecek kadar fazladir. YZ, bilgisayar bilimi alani i¢ine giren ve diger
disiplinleri de ilgilendiren zor problemleri ¢6zmek icin birgcok ara¢ ve yontem

gelistirmistir.

Son zamanlarda saglik alaninda, tip uygulamalarinda karar destek sistemleri olarak
kullanilan yazilimlar ve bu yazilimlar lizerinden uygulamaya konulan teknik ve
algoritmalar yapay zekd uygulamalar1 olarak sistemlestirilmistir. Yapay zeka
uygulamalar bir¢cok alanda kullanilmakla birlikte, saglik alaninda da artan oranda
arastirmalara konu olmakta ve saglikta tani-tedavi igin destek sistemleri olarak yerini
almaktadir. Yapay zeké daha genel bir alani ifade den kavram olmasi nedeniyle, tim
islemlerini kendi alt bilesenleri tizerinden ve/veya diger disiplinlerle birlikte yiirtitiir.
Yapay zekd alanimin diger alt bilesenler ve disiplinlerle iliskisi Sekil 2.1 ve Sekil
2.2’de gosterilmistir.

ey ek Veri bilimi

BiakaG SRSt (Veri madenciligi)

Biiyiik veri \

Sekil 2.1.Yapay zeké ve diger disiplinlerle iliskisi.
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BILGISAYAR BILIMLERI
Veri madenciligi
Optimizasyon
Biiyiik veri
Fonksiyon yaklagimi

[STATISTIK YAPAY ZEKA

Olasilik Planlama
Normalizasyon Bilgisayar gorme
Dagilim Makine 6grenmesi
Bayes teoremi Dogal dil isleme

Regresyon

Sekil 2.2. Yapay zekénin diger bilimlerle iliskisi.

Saglik sistemlerinde yapay zek& kullanimi sadece hastalik tanisi koyma ile sinirh
olmamakla birlikte saglikta yapay zeka kavrami, daha ¢ok ilag ve hastalik ile ilgili gok
fazla ve compleks olan verilerin yeni yontemlerle agiklanmasi, analiz edilmesi ve varsa
eksiklerin tamamlanmasi amaciyla, yazilimlarin ve algortimalarin kullanimriyla
iliskilidir. Yapay zeka yaklagimi ile olusturulan tan1 ve tedavi aplikasyonlarinda temel

amag hastalik tanisi ¢iktilari ile girdi verileri arasindaki net iligkiyi ortaya koymaktir.

Hastalik tan1 ve tedavilerinde yapay zeka kullanimi s6z konusu oldugunda kastedilen
cogunlukla makine 6grenmesi algoritmalaridir. Bu yaklasimla makine 6grenmesi
algoritmalari lizerinden yapilan hastalik tan1 ve tedavi ¢aligmalar1 ayn1 zamanda yapay

zeka calismalari olarak ta ele alinabilir.

Yapay zeka teknolojisini saglik hizmetinde kullanilan geleneksel teknolojilerden
ayiran durum, veri edinme, veriyi isleme ve son kullanicilara iyi tanimlanmis bilgiyi
cikt1 olarak verme yetenegidir. YZ bunu makine 6grenme algoritmalari ve Derin
O6grenme metotlar1 yoluyla yapar. Bu algoritmalar isleme konmus kaliplar: tantyabilir
ve bu sonuglar lizerinden kendi mantik orgiilerini olusturabilir. Hata payini1 azaltmak

i¢cin, YZ algoritmalar tekraren test edilmeleri gerekir.

YZ algoritmalar1 insanlardan iki sekilde farkli davranir: (1) algoritmalar degismezler.
Bir hedef belirlediginizde, algoritma kendini bu amaca yonelik otomatik olarak

ayarlayamaz ve sadece agikca sdyleneni ve verilen/0gretilen yolu anlayabilirler. (2)
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Bazi derin 6grenme algoritmalari, giren veri ve ¢ikan veri iizerinden tanimlanirlar;
Algoritmalar, verilen veriler arasinda tanimlanan iliskiler tizerinden son derece kesine
yakin olacak sekilde sonuglar ¢ikartarak tahminde bulunabilirler, ancak bu sonuglarin

nedenleri tzerinde tahminler ylritemezler [18].

Saglikla ilgili YZ uygulamalarinin temel amaci, énleme veya tedavi teknikleri ile
hastalik sonuglar1 arasindaki iligkileri analiz etmektir. YZ programlari, teshis siiregleri,
tedavi protokolii gelistirme, ilag gelistirme, kisisellestirilmis ila¢ ve hasta izleme veya
bakim gibi uygulamalara yonelik olarak gelistirilmis ve uygulanmistir [19]. Mayo
Klinigi, Memorial Sloan Kettering Kanser Merkezi [20, 21], ve Ingiliz Ulusal Saglhk
Servisi [22], gibi departmanlar igin yapay zeka algoritmalari gelistirilmistir. IBM [23],
ve Google [24], gibi biiyiikk teknoloji sirketleri de saglik hizmetleri i¢in YZ
algoritmalar1 gelistirmislerdir. Buna ek olarak, hastaneler maliyet azaltan, tasarruf
ettiren, hasta memnuniyetini arttiran ve personel ve isgiicii ihtiyaclarini karsilayan
operasyonel girisimleri desteklemek iizere YZ yazilimlari kullanma arayislarina
girmiglerdir [25]. Sirketler, saglik yoneticileri igin yapay zeka destekli modeller
kullandirarak, hasta bagvurularini ve hasta kalis siirelerini azaltmak, personel sayilarin
optimize ederek is operasyonlarini iyilestirmelerine yardimci olmak tizere dngorii

sunan ve analiz yapabilen ¢ozlimler gelistirmislerdir [26].

Yapay zeka algoritmalari kullanilarak, koroner arter hastaligi dogru bir sekilde teshis
edilmis ve risk siniflandirmasinda umut verici sonuglar elde edilerek triyaj araci olarak
potansiyel yararlar1 gosterilmistir [27, 28]. Bu sonuglar umut verici olsada az sayida
caligma, makine 6grenmesi modellerinin dogrulugunu ve kalitesini doktorlarin tani
koyma yetenegiyle dogrudan karsilastirmislardir [29]. Gelisen bir diger arastirma alani
da yapay zekanin kalp atimlarini/seslerini siniflandirmada ve kalp kapakgigi

hastaliklarinin tanisinda kullanilmasidir [30].

Dermatoloji alan1 goriintiileme verilerinin ¢okca kullanildigi bir uzmanhk alanidir.
Goriintii verilerinin derin 6grenme yontemleri ile ¢ok 1iyi islenebiliyor olmasi ve tani
i¢in ¢ikarimlarda bulunulmasi bu hastaligin tanisinda yapay zek&nin kullanimini gekici
kilmigtir. Dermatoloji hastalik tanisinda derin 6grenme kullanilarak elde edilen

sonuclar [31]. gelecek vadetmektedir.

Yapay zeka kullanilarak Gastroloji alaninda da ¢esitli klinik sonuglar elde edilmistir.

Mide kanserinin erken sathasinda yapay zekénin tani i¢in kullanilmasina yonelik ilk
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denemeler, ¢ikt1 wverileri {izerinden yapilan dogru siniflandirmada hassasiyet
(Sensitivity) ol¢limleri agisindan uzman endoskopistlerin sonuglari ile ¢ok yakin

olduklarini gostermistir [32].

Ayrica yapay zeka teknikleri kullanilarak enfeksiyon hastaliklar1 igin iiretilen

ilaclarda uygun doz ayarlamalar1 yapilmistir [33].

Yapay zeké ayrica kas-iskelet sistemi iginde doktorlarin gézden kagirdigi ve Afrika
kokenlileri daha fazla etkileyen diz agrisinin nedenlerinin belirlenmesinde [34],
noroloji alaninda alzaymer’a 6n tan1 konulmasinda [35], onkoloji alaninda kanserli
hastaligin tanisinda [36], goz hastaliklar1 tanisinda [37], patolojide [38], psikiyatride
[39], bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans (MR) gdrintuleme yoluyla
elde edilen veriler lizerinden hastaliklar tespit etmek {izere radyoloji alaninda [40],

kullanilmuistir.

Jiang ve arkadaslar1 [41], farkl1 hastaliklar i¢in kullanilan ¢esitli YZ tekniklerinin
oldugunu gosterdiler. Bu tekniklerin bazilar1 destek vektor makineleri, yapay sinir
aglari, karar agaglar1 bagta olmak iizere ¢esitli hastaliklarin tan1 ve tedavilerinde destek

saglamak iizere kullanilan tekniklerdir.

Arastirmacilar tarafindan otomatik teshis sistemleri gelistirmek icin en sik kullanilan
ve bir kismi makine 6grenmesi alt dalina dahil olan YZ tekniklerinin bir kismi

asagidaki gibi siralanabilir:
e Yapay sinir aglar1 [42]
e Bulanik mantik [43]
e Destek vektor makineleri [44]
e Genetik algoritmalar [45]

e Derin 6grenme olarak siralanabilir.

2.4. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, sensorlar ya da veri tabanlar1 araciligi ile elde edilen veriler
tizerinden 6grenmeyi miimkiin kilan, algoritmalarin olugsumunu ve kullanilmasini

konu edinen, yapay zekanin bir alt dalidir.

18



Makine 6grenmesi, deneylerle elde edilebilen sonuglarin, matematiksel, istatistiksel ve
yapay zeka teknikleri ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak, birbiri ile iliskili
veriler {lizerinden otomatiklestirilmesi islemidir. Bu islem ile ¢esitli algoritmalar

kullanilarak tekraren kullanilmak tlizere ortuntiiler elde edilebilir.

Makine Ogrenmesi cesitli alanlarda farkli ¢oziimler elde etmek {izere farkli
algoritmalar gelistirebilirler. Bu farklilik, makine 6grenmesi yontemlerinin olasilik,
istatistik, matematik, yapay zeka, veri madenciligi, Orlintli tanima, optimizasyon gibi

diger bilim dallariyla da iliski i¢inde olmasini gerekli kilmaktadir [46].

Makine Ogrenmesi yoOntemlerinde ama¢ ve odaklanilan g¢erceve, makinelere
(bilgisayarlara), insanlar i¢in karmasik goriinen oriintiileri algilama ve veri kullanarak
tutarli ve ise yarar kararlar verebilme yetisi kazandirmaktir. Makinenin verilerden
O0grenmesi olarak Ozetlenebilen bu yontem, 6grenme islemlerini gerceklestirirken,
yaklagim olarak ¢esitli algoritmalar kullanmaktadir. C6zmek istenilen probleme ve
kullanilacak verinin tiirii ve 6zelligine gore degisebilen algoritmalarin dahil oldugu ve
makine 6grenme tipleri (ML type) olarak ele alinan 6nemli basliklar su sekilde

siralanabilir:
e Denetimli 6grenme
e Denetimsiz 6grenme
e Yari-denetimli 6grenme

e Takviyeli 6grenme

Kendi kendine 6grenme

Makine 6grenmesi verileri kullanarak veri seti i¢inden ¢esitli oriintiiler elde edebilirler.
Bu oriintiiler lizerinden 6nceki veriler kullanilarak yeni ¢ikarimlar yapabilirler ve yeni
kararlar ortaya koyabilirler. Veri odakli ¢alisgan makine 6grenmesi, verilerden daha
sonra kullanmak tzere értntuler elde etmesi ve bu bilgileri daha sonra tekrar kullanma

kabiliyeti disinda veri madenciligi yontem ve yaklagimlarina da sahiptir.

Makine 6grenmesi Otomatik dil terciimesi, hastalik tanis1 koyma, hisse senedi fiyat
tahmini yapma, ¢evrimi¢i dolandirilicilik tespiti, sanal kisisel asistanlik, kotli amagh
elektronik posta filtrelemesi, kendini siiren arabalar, trafik yogunlugu tahminleri, ses

ve konusma algilama, goriintii tanima gibi bir ¢cok alan ve projede kullanilmaktadir.
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Makine Ogrenmesi denetimsiz Ogrenme teknigi altinda kiimeleme algoritmasini
kullanirken, denetimli O6grenme teknigi altinda ise smiflandirma ve regresyon

algoritmalarini kullanir.

Siniflandirma teknigi altinda destek vektor makineleri, karar agaglari, k-en yakin
komsu, naive bayes, lojistik regresyon, yapay sinir aglar1 ve derin &grenme

algoritmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.4.1. K-en yakin komsular algoritmasi
K-en yakin komsular (KNN) algoritmast hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilabilen, uygulamasi kolay, basit bir denetimli

makine 6grenme algoritmasidir.

KNN algoritmasi, benzer seylerin birbirine yakin yerlerde bulunacagini varsayar.

Diger bir deyisle, benzer seyler birbirine yakindirlar.

K- En yakin komsu veri simiflandirma algoritmasi, tim mevcut durumlar1 muhafaza
eden ve yeni durumlar1 benzerlik 6l¢iilerine (Bu benzerlikler veriler {izerine uygulanan
mesafe fonksiyonlar1 ile elde edilir.) goére simiflandiran basit bir algoritmadir.
Benzerlik oOlciilerinde kullanilan fonksionlar, kullanilan verinin tipine gore
belirlenirler. Veriler siirekli degisken veri tipinde ise, k-en yakin komsu
algoritmalarinda mesafeler tizerinden veriler arasi benzerlikler euclidean, manhattan,
minkowski mesafe fonksiyonlari ile ol¢iiliir. Kategorik degisken veri tipi s6z konusu
oldugunda hamming mesafe fonksiyonu kullanilmalidir. Eldeki veriler Uzerinden
dogru olan k'yi se¢mek igin, KNN algoritmasi farkli k degerleriyle birkag kez
calistirilmalidir ve algoritmanin sahip oldugu veriler {izerinden dogru tahminler yapma
durumu devam ediyorken her ¢alistirilmada giderek azalan hata sayisinda en az hatay1
veren K segilir. Diger bir degisle, siniflandirma veya regresyon s6z konusu oldugunda,

veriler i¢in dogru K'yi segmek hedefi ile bir gok k denenmeli ve en iyi k secilmelidir.

2.4.2. Yapay sinir ag1

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin siniflandirma seklini taklit etmeye ¢alisan
makine 6grenme modellerindendir. Noral ag birgok farkli néron katmanindan olusur,
her katman Onceki katmanlardan girdi alir ve ciktilar1 bagka katmanlara iletir. Her
katman ¢iktisinin bir sonraki katman icin girdi haline gelmesi, maliyet islevine veya
optimize edici duruma bagli olarak, s6z konusu baglantiya verilen agirlikla dogrudan
iliskilidir. Sinir ag1, onceden belirlenmis sayida yineleme icin tekrarlar yapar. Her
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tekrarin ardindan modelin nerede gelistirilebilecegini gormek i¢in maliyet fonksiyonu
analiz edilir. En iyi sonucu veren islev i¢in, maliyet en aza indirilene kadar, maliyet

islevi tarafindan saglanan bilgilere dayanarak agin agirliklar1 degistirilir.

Bu baglamda, bir sinir agi siniflandirma problemlerinin ¢oziilmesine yardimei
olabilecek gesitli makine 6grenme algoritmalarindan birini teskil etmektedir. Baska
algoritmalarin yapamayacagi sekilde tahmin islemlerini dinamik olarak olugturmasi ve

insan diisiincesini taklit etme yetenegine sahip olmasi en 6nemli 6zelliklerindendir.

2.4.3. Karar agaci

Karar agaci algoritmasi istatistik, veri madenciligi ve makine 6grenmesinde kullanilan
ongoriili modelleme yaklagimlarindan biridir. Bir 6geyle ilgili (dallarda temsil edilen)
gbzlemlerden, 6genin hedef degeri (yapraklarda temsil edilen) ile ilgili sonuclara
gitmek igin bir karar agaci (tahmini model olarak) kullanir. Hedef degiskenin ayr1 bir
deger kiimesi alabilecegi aga¢c modellerine siniflandirma agaglart denir; bu agag
yapilarinda yapraklar siif etiketlerini ve dallar bu sif etiketlerine yol agan
oOzelliklerin birlesimlerini temsil eder. Hedef degiskenin siirekli degerler alabilecegi
karar agaglarina regresyon agaclari denir. Karar agaclari, anlasilirliklar: ve basitlikleri

g0z Oniine alindiginda en popiiler makine 6grenme algoritmalari arasindadir [47].

2.4.4. Naive bayes siniflandiric

Bayes algoritmasina dayanan olasilik tabanli bir smiflandiricidir. Bagimli olasilik
kavramina gore, bir veri noktasinin 6zelliklerinin (giris degiskenlerinin) her birinin
hedef smiflarin her birinde tek tek bulunma olasiligini hesaplar. Daha sonra
olasiliklarin maksimum oldugu kategoriyi secer. En basit bayes ag modelleri

arasindadir [48].

Naive bayes siniflandiricilari, yiiksek diizeyde olgeklenebilir niteliktedirler ve bir
o0grenme probleminde degisken sayisi (6zellikler / dngdriiciiler) iginde dogrusal bir
dizi parametre ihtiyact hisseder. Bilinmeyen veri kiimelerinin sinifin1 tahmin etme

konusunda bayes olasilik teoremi {izerinde ¢alisir.

2.5. Hastalik Tam ve Tedavilerinde Makine Ogrenmesi Kullanimi

Kimi uzmanlara gore uygulamalar hentiz sonug elde etme agisindan erken agsamalarda

olsa da makine 6grenmesi, hastalik tanist sonuglarinda giderek artan dogru isabetler
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elde etme, maliyetten tasarruf etme ve bunlardan daha 6nemlisi hayat kurtarabilme
potansiyeline sahiptir.

Makine 6grenme algoritmalar1 hastaliklar1 daha erken sathalarinda tespit edebilirler.
Ornegin, makine dgrenmesi modelleri, timorleri tespit etmek, 6lgmek ve analiz etmek
icin tibbi goriintiilerden elde edilen verileri kullanarak kanser teshisine yardimci
olabilirler. Veri ve goruntu analizini uzman doktorlardan daha hizli ger¢eklestirmek
i¢in islem hiz1 avantajimi uygulayan makine 6grenmesi, taramalar1 daha kisa siirede
tamamlayabilir. Bu durum sevk bekleme siirelerini azaltabilir ve personel yetersizligi
veya diger zorluklarla kars1 karsiya kalan muayenehanelerin yiikiinii azaltabilir. Yillar
icerisinde makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak yapilan ¢alismalar {izerinden
elde edilen istatistiksel bilgilere gore hastalik tan1 ve tahminlerinde kararlara destek
i¢in kullanilan algoritmalarin kullanim ve tercih sikliklarina gore siralamalart Sekil

2.3’te verilmistir.

M Support Vector Machine

B Neural Network

M Logistic Regression
Discriminant Analysis

B Random Forest

N
@

Sekil 2.3. Medikal literatiirde kullanilan algoritmalar (PubMed).

M Linear Regression

Naive Bayes
Nearest Neighbor
Decision Tree
Hidden Markov

= Others

2.5.1. Makine 6grenmesi kullanilarak yapilmis hastalik tanisi calismalari

Yapay zekanin bir alt dal1 olan makine 6grenmesi (MO) finansal, cevresel, pazarlama,
giivenlik, iiretim, endiistriyel ve tibbi uygulamalar basta olmak {izere bir ¢cok alanda
karmasik problemleri cesitli algoritmalarla ¢dzme yetenegine sahiptir. MO bir ¢ok
hastaligin tanisinda ve hastalik sonucu tahminlerinde ¢okca bagvurulan bir karar

destek sistemi olmustur.

Tibbi goriintiileme analizi yapma ve kanser tanist koyma gibi islemlerde ¢oziimler
tiretmistir [49]. Bilgisayar destekli tan1 yada karar destek sistemleri adlartyla anilan

uygulamalarda ¢okca yararlanilan makina 6grenmesi, ¢esitli algoritmalar kullanarak
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hastalik tanis1 koyma asamasinda, dogrulugun ve giivenilirligin arttirtlmasinda

doktorlara yardimci olmuslardir [50].

Wei ve ark. [51], dijital memogramlar ile kiimelenmis mikrokalsifikasyonlarin
smiflandirilmasinda makine 6grenmesi uygulamalarini arastirmislardir. Calismada
destek vektor makineleri (DVM) ve ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (IBYSA)
teknikleri kullanilmistir. Goriintii 6zelliklerine dayanarak bir mikrokalsifikasyon
kiimesinin iyi yada koti huylu olup olmadigini arastirmislardir. 697 Klinik
memogramdan olusan veriler kullanilarak elde edilen dogruluk oranlar1 sirasiyla DVM

icin %85,45 ve IBYSA i¢in %80,07 olarak bulunmustur.

Ing ve arkadaglar1 530 hastaya ait 10 adet girdi verisi lizerinden yaptiklar1 ¢calismada
atardamar biyopsi sonug¢larimin tahminini yapmak Uzere destek vektor makineleri
algoritmasi kullanarak %82,7 ve lojistik regresyon algoritmasi kullanarak % 82,5

dogruluk sonuglari elde etmislerdir [52].

Ambrish ve arkadaslar1 Kaliforniya Universitersi UCI veri tabanindan aldiklar1 Kalp-
damar hastalarina ait verileri kullanarak tan1 tahmini yapmak tizere lojistik regresyon
algoritmasimi farkli egitim ve test oranlari ile ¢alistirarak en yiiksek % 87,10’luk

dogruluk degeri elde etmiglerdir [53].

Khaleel ve Al-Bakry Pima Indian diyabet hasta verilerini kullanarak yaptiklart tahmin
caligmasinda lojistik regresyon, naive bayes ve k-en yakin komsu algoritmalarini
kullandilar ve en iyi sonucu %94 Kesinlik orani ile lojistik regresyon ile elde
etmislerdir [54].

2.5.2. Makine 6@renmesi kullanilarak yapilmis kanser tanisi calismalar:

Kanser arasgtirmalari toplumsal etkisi yiiksek onemli bir alandir. Makine 6grenmesi,
metodlarinin ve algoritmalarinin kanser arastirmalarinda karar destek sistemleri olarak
kullanilmalari, tan1 ve tedavide siniflandirmalar yaparak doktorlara yardimei olmalari

acilarindan biiyiik kabiliyetlere sahiptirler [55, 56].

Podolsky ve ark. [57], akciger kanseri i¢in veri analizi ve kanser tanisi koyma
calismalar1 yaptilar. Yapilan bu caligmada kamuya agik dort farkli veri seti kullanilmis
ve k-en yakin komsular, naive bayes, destek vektor makineleri ve karar agaci
algoritmalar1 {izerinden siniflandirmalar yapilmistir. Destek vektdr makineleri

dogruluk agisindan %85,2 ile en iyi siniflandirma sonucunu vermistir.
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Akay [58], yaptig1 calismada, destek vektor makineleri algoritmasinin iyi bir analitik
dogruluk yetenegine sahip oldugunu ispatlamaya ¢alisarak, 6znitelik segcme teknigi ile
birlestirilmis destek vektor makinelerine dayali meme kanseri tahmin analizi yapti.
Wisconsin meme kanseri veri seti (WBCD) dahil olmak {izere farkli ortak veri setleri
tizerinde deneyler gerceklestirdi. Kullandig1 algoritmanin etkinligini degerlendirmek
tizere karisiklik matrisi iizerinden oOzgiilliikk, duyarlilik, simiflandirma dogruluk
performansi, pozitif ve negatif tahmin degerleri kullandi. Elde ettigi sonuglara gore en
yiiksek siniflandirma dogrulugunu %99,5 ile secilen bes adet Oznitelik bagimsiz

degisken iizerinden destek vektor makineleri modeli ile ortaya koydu.

Polat ve ark. [59], meme kanseri tanisi i¢in bir LS-SVM smiflandiric1 algoritmasi
Oonermisler ve 10 parcali ¢apraz dogrulama kullanarak tani i¢in %98,53 oraninda

siiflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

Chen ve ark. [60], 440 akciger hastasindan alinan verileri kullanarak yaptiklari
siiflandirma ¢aligmasinda yapay sinir aglari teknigi ile ve Gapraz dogrulama islemi

yapmaksizin tahminde %83,5 dogruluk orani sonucu elde etmislerdir.

Chang ve ark. [61], destek vektor makineleri algoritmasi ve capraz dogrulama
kullanarak 31 adet agiz kanseri hastas1 veri seti ile yaptiklari calismada %75 dogruluk
oranina ulasirken, ayni algoritmay1 69 hasta verisi ile ¢alistiran Rosado ve ark. [62],

%98 dogruluk oranina ulasmiglardir.

Olatunji ve ark. [63], tiroit kanserini ¢ok erken asamalarda (semptomatik Oncesi
asama) tespit ederek erken uyari sistemi gorevi gorebilecek makine 6grenme tabanl
araglar gelistiren calismalar yaptilar. Ayrica olabildigince az girdi degiskenleri
kullanarak miimkiin olan en yiiksek dogrulugu elde etmeyi hedeflediler. Bu ¢alismada
tiroit kanseri tahmin etmede Suudi Arabistan veri kiimesi kullanilmistir. Bu ¢alismada
kullanilan teknikler arasinda Rastgele orman (RO), yapay sinir agi (YSA), destek
vektor makinesi (DVM) ve naif bayes (NB) yer almaktadir. Elde edilen en yiiksek
dogruluk oran1 RO teknigi ile %90,91 olurken, DVM, YSA ve NB icin sonuclar
sirastyla %84,09, %88,64 ve %81,82 olmustur. Elde edilen bu sonuglara mevcut 15
ozellikten yalnizca yedisi kullanilarak ulagilmis ve RO tekniginin daha iyi oldugu,
dolayisiyla bu spesifik problem i¢in 6nerilen makine 6grenmesi algoritmalardan biri

oldugu gosterilmistir.
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Zachariah ve ark. [64], kolon kanseri tahmini yapan bir ¢alismada polip patolojisinin
sonu¢ tahmini tizerinde durmuslardir. Calismada kullanilan evrisimsel sinir aglar
(CNN) iizerinden 0.90 dogruluk, 0.96 (sensitivity) duyarlihik ve 0.90 6zgillik
(specificity) degerleri elde edilmistir.

Murugan ve ark. [65], cilt goriintiilerine dayanarak cilt kanseri hastaligini tahmin eden
makine 6grenmesi algoritmalari {izerinde ¢alistilar. Veriler i¢in cildin dig goriiniimleri
bir medyan filtresi kullanilarak filtrelenmis ve ortalama kaydirma segmentasyonu
kullanilarak renk seviyesi, goriintli uzunlugu ve capi tiirlinden o6zelliklere gore
guruplara ayrilmistir. Pargalara ayrilmis goriintiiler, 6znitelik ¢ikarimina girdi olarak
beslenmistir. Ortaya ¢ikarilan 6znitelikler, destek vektér makinesi, olasiliksal sinir
aglari, rastgele orman ve DVM+RO birlesiminden olusan smiflandirma teknikleri
kullanilarak siniflandirilmistir. Burada birlestirilmis DVM+RO simiflandiricist diger
siiflandiricilara gére daha iyi sonuglar vermistir. RO, DVM, DVM+RO i¢in sirastyla
%76,36 , %87,8 ve %89,31 dogruluk degerlerine ulasilmistir.

Minnoora ve Baths [66], 30 adet 6znitelik girdi verisi ihtiva eden Wisconsin Meme
Kanseri veritabani veri seti kullanarak kanser tahmini yapabilen en iyi makine
Ogrenmesi algorimasini arastirmislardir. Sonuglart itibari ile 212 adedi kot huylu olan
toplamda 569 adet girdi verisinin bulundugu veri seti kullanilarak 0znitelik se¢me
yontemleri yardimiyla, sirasiyla 16 ve 8 Oznitelige sahip veri setleri olusturuldu ve
egitildi. Rastgele Orman modeli, farkli hiperparametrelerle denenerek sirasiyla %100
ve %99,30 dogrulukla test edildi. Bu sonug¢ ayrica diger dort makine Ogrenmesi
simiflandirma algoritmalar ile de karsilastirildi. destek vektdr makinesi, karar agaci,
cok katmanli algilayict ve k-en yakin komsular algoritmalarinin kullanildig:
calismada, rastgele orman algoritmasinin meme kanseri tanisi i¢in daha iyi bir yontem

oldugu gosterildi.

Aljuaida ve ark. [67], derin sinir aglarinin (ResNet 18, ShuffleNet ve Inception-V3Net)
bir kombinasyonunu kullanan ve BreakHis tlizerinde 6grenmeyi herkese acik olarak
aktaran, meme kanseri siniflandirmasi (hem ikili hem de c¢oklu simif) i¢in yeni bir
bilgisayar destekli tan1 yontemi sunmuslardir. Onerilen yéntemlerle iyi huylu veya
kotli huylu kanser vakalarinin ikili siniflandirmasinda, ResNet, InceptionV3Net ve
ShuffleNet i¢in, sirasiyla %99,7, %97,66 ve %96,94'liik en i1yi ortalama dogruluklar

elde etmislerdir.
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2.6. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, hedeflenen modellemeleri ortaya ¢ikarma ve biiylik veri kiimeleri
arasinda iligkiler kurarak veri analizi yoluyla problemlere ¢6ziim bulmak tizere yapilan
siralama siirecine verilen addir. Veri madenciligi araglari, isletmelerin gelecekteki
egilimlerinin tahmin edilmesine katki sagladig1 gibi tiim 6zel ya da tiizel kisilerin karar

verme siire¢lerine de katki sunar.

Veri madenciligi, genel olarak, el ile analizi imkansiz olacak olan mevcut veri
yigmlarindan ortaya konulan hedeflerle ilgili gizlenmis bilgilerin ¢ikarilmasi siirecini
ifade eder. Bu tanimlama son zamanlarda ¢ok siklikla kullanilan veri tabanlarinda
bilgi kesfi ifadesine karsilik gelmektedir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi, veri
madenciliginin yani sira, veri hazirlama, veri se¢imi, veri temizleme ve veri 6n isleme,
ilgili ve ise yarar iligkiler i¢in gdmiilii veri sunma, elde edilen modelleri ortaya koyma

ve gorsellestirme gibi bir dizi faaliyet icerir [68].

Veri madenciligi, yararli verileri bulmak ve bu veriler Gizerinden karar vericiye karar
verme agamasinda destek vermek amaciyla biiylik miktarlarda veri arasindan aramalar
yapmak iizere kullanilan mantiksal islemler olarak tarif edilebilir. Bu teknigin amaci,
onceden bilinmeyen kaliplar1 bulmak ve bu kaliplart istenilen sonuglarla optimum
diizeyde eslestirmektir. Bu modeller bulunduktan sonra, benzer kararlar hizli ve
yerinde verilerek karar sureclerinin daha az maliyetle daha verimli ve daha fazla kalite

ile sonuglanmasi saglanabilmektedir.

Veri madenciligi, verilerin iiretildigi hemen hemen her sektérde genis bir uygulama
alanina sahiptir; bu nedenle veri madenciligi, veri tabani ve bilgi sistemlerindeki en

onemli Onciilerden ve disiplinler aras1 gelismelerden biri olarak kabul edilmektedir.

2.6.1. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi iliskisi ve siniflandirma
Makine 6grenmesi, algoritmalar kullanilarak egitilen veri tizerinden model olusturur
ve daha sonra girilen diger benzer veriler bu modele gore islem gorerek problemin

¢cozlmiune yonelik zeki sonuclar ortaya koyar.

Daha ileri diizey ve karmasik gorevler icin, insanin gerekli algoritmalar1 elle
olusturmasi zor olabilir. Uygulamalarda programcilarin gereken her adimi belirtmeleri
yerine makinenin (bilgisayarin) kendi algoritmasini gelistirmesine yardimei olmasi

daha etkili olabilir.
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Tiim bunlar, veri tabanlarindan ve veri setlerinden gerekli bilgiyi ¢esitli teknikler
vasitasi ile ortaya c¢ikaran veri madenciligi ile ilintili ve i¢i icedir. Veri setleri ya da
veri tabanlar1 6znitelik, degisken ya da girdiler olarak ifade edilen veri drnekleri ile

olusturulmustur.

Her bir veri 6rnegi girdi olarak kabul edildiginde bir ¢ikt1 mevcutsa, makine 6grenmesi
islevi denetimli 6grenme adin1 alir. Veri setinin bagimsiz degiskenlerine ait bagimli
bir degisken (sonug-sinif) mevcut degilse, bu tiir makine 6grenmesi algoritmalarina
denetimsiz 6grenme adi verilmektedir. Veri madenciliginde simiflandirma ve
regresyon algoritmalart bu baglamda denetimli 6grenmeye dahil iken, kiimeleme

algoritmalar1 gogunlukla denetimsiz 6grenmeye dahil edilmektedir.

Veri madenciligi ve makine ogrenmesi birlikte bilgisayar bilimleri altinda yer
almaktadirlar. Her ikisi de eldeki veri setlerinden Karar destek sistemleri (KDS) igin
en uygun sonuglar1 verecek 6rnek modeller ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilirlar. Ayni
amaglarla veriler arasindan ¢6ziim sunan 6rnek modeller ortaya ¢ikarsalar da her iki

yaklagim arasinda belirgin farkliliklar mevcuttur.

Veri madenciliginde kullanilan en yaygin teknik siniflandirma teknigidir [69].
Siniflandirma, biiyiik kalabalik verilerin onceden tanimlanmis bir simif grubuna
ayrilmasi islemidir. Dolandiricilik tespiti, hastalar1 saglik merkezlerine ya da ilgili
uzmanlik alanma gore siniflandirma, kredi riski uygulamalar1 ve hastalik tan1 ve
tedavilerinde hasta verilerinin kullanimi siniflandirmanin uygulandigir konulardan
birkagidir. Smiflandirma siireci genellikle denetimli 6grenme ve smiflandirma
adimlarindan olusur ve ¢ogunlukla o6ngorili modellemeler igin kullanilir.
Siniflandirmada kullanilan yaygin algoritmik modellerden bazilar1 karar agaclari,
yapay sinir aglari, bayesian siniflandirmasi, destek vektor makineleri ve

iliskilendirmeye dayali siniflandirmalardir [70].

Istatistik biliminde simiflandirma, kategorik olarak iiyeligi bilinen gdzlemleri (veya
ornekleri) igeren bir egitim veri setine dayanarak, yeni bir gozlemin grup
kategorilerinden hangisine ait oldugunu tanimlama islemidir. Hastanin gozlenen
Ozelliklerine (cinsiyet, yas, kan degerleri, birtakim belirtilerin varlig1 veya yoklugu,
vb.) dayali olarak belirli bir hastaliga tan1 konulmasi siniflandirma yaklagimina 6rnek

verilebilir.
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Veri madenciliginde siniflandirma, makine 6grenmesi teknikleri ile ele alindiginda
denetimli 6grenme Orneklerine dahil olmaktadir. Diger yandan denetimsiz 6grenme
ornekleri, kiimeleme olarak bilinir ve kendi i¢gindeki veri benzerligi veya veriler arasi
mesafenin her bir Olgiisiine gore verilerin kategoriler halinde gruplandirilmalarini
igerir.

Siniflandirmay1 6zellikle somut bir uygulama ile olusturan bir algoritma, siniflandirici
olarak adlandirilir. Swniflandirici terimi bazen matematikteki fonksiyon terimine

karsilik gelir ve girdi olarak kullanilan verileri belli kategorilere dahil eder.

Farkl disiplinlerde farkli anlamlarda kullanilsa da, makine 6grenmesi alaninda her bir
gbzlem genellikle 6rnek adiyla ele alinirken, bu 6rnekler icinde mevcut olan ve her
birini agiklayic1 gorev istlenen bu degiskenler 6znitelik (kimi yerde 6zellik) olarak

adlandirilirlar. Sonu¢ tahmini yapilan olas1 kategoriler ise sinif olarak adlandirilirlar.

2.6.2. Saghk hizmetlerinde veri madenciligi kullanimi
Veri madenciligi uygulamalar giinliik yasamda giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Ticaret, saglik ve egitim alanlarinda karar destek olanaklarindan faydalanmak iizere

veri madenciliginin gesitli yontemlerinden yararlanilmaktadir.

Saglik hizmetleri hem gelismis hem de gelismekte olan iilkelerde hizla biiyiiyen
onemli bir alandir. Tiirkiye i¢in de saglik hizmetlerinin 6zellikle son ¢eyrek yiizyilda
hizli bir sekilde biiylidiigiine tanik olunmaktadir. Saglik hizmetlerinin igerdigi tim
alanlar icin Gretilen veriler cok yiiksek hacme sahiptir ve ¢ok ¢esitlidir ve bu nedenlerle
saglik hizmetleri endiistrisinin c¢esitli alanlarinda mevcut olan veri madenciligi

firsatlar1 degerlendirmeye alinmakta ve ¢esitli proje ¢agrilari agilmaktadir [71].

Elektronik saglik veri kapasitesinin siirekli artmasi nedeniyle, veriler arasinda bir ¢esit
karmagiklik ve karigiklik mevcuttur. Teknolojik araclarin yeterince kullanilmadigi
geleneksel yontemler kullanildiginda, bu verilerden anlamli bilgiler elde etmek ¢ok
zorlagmaktadir. Ancak, istatistik, matematik, veri madenciligi ve yapay zeka teknikleri
gibi diger bir¢ok disiplin alanindaki ilerlemeler nedeniyle, veriler arasindan anlamli
baglant1 kaliplar1 bulmak ve c¢ikarmak miimkiin olmaktadir. Veri madenciligi
yaklasimi ¢ok say1 ve ¢esitte bulunan saglik verilerinin islenmesi ve analiz edilmesinde

cok onemli yararhiliklar saglamaktadir.

Is ve perakende alanindaki basarilarin yani sira, veri madenciligi tip ve saghk

alanindaki avantajlarin1 yansitmaya devam etmektedir. Algoritmalarin adaptasyonu
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problemi, saglik hizmetlerinin veriler diizeyinde karmasikligi ve bu alanda, etik
kurallar ve ¢ekinceler nedeni ile, bu konularda teknolojik altyapinin yavas ilerliyor
olmasi nedenleriyle saglik sistemlerinde veri madenciligi ¢alismalar1 hala temel

asamadadir [72].

Arastirmacilar, tibbi sonuglar1 tahmin etmek iizere konsiiltasyon boyunca hasta
verilerini ve goreceli de olsa hasta yanitlarin1 toplamay1 hedeflemektedirler. Ayrica,
belirli bir cerrahi islemin, tibbi testlerin ve ilaglarin etkinligini tahmin etmek ya da
hastaliga tan1 koymak iizere veri madenciligini kullanmay1 amacglamaktadirlar. Bu
durum, klinik karar verme standartlarinin yiikseltilmesine yardimci olabilir ve
insanlarin sagligina kavusmasina ve bu alanda giivenliginin saglanmasina katkida

bulunabilir [73].

Saglik hizmeti sunulan ortamlar genellikle veri agisindan zengin ancak karar
destekleyici olmasi agisindan bilgi yoksunu olarak algilanmaktadir. Saglik
sistemlerinde ¢ok fazla wveri iretilmekte ancak, veriler arasinda kolaylikla
goriilemeyen iligkileri ve egilimleri kesfetmek {izere gerekli analiz araclar1 eksik

kalmaktadir.

Bu nedenle klinik kararlar, 6rnegin kanser teshisi genellikle veri tabaninda saklanan
bilgi bakimindan zengin verilerden ziyade doktorlarin sezgilerine ve deneyimlerine
dayanarak verilir. Bu uygulama, istenmeyen Onyargilara, hatalara ve hastalara sunulan

hizmet kalitesini etkileyen ¢ok fazla tibbi maliyetlere yol agmaktadir.

Erken evrede teshis edilmeleri halinde kanser tiirlerinin cogunun tedavi edilebilir
oldugu bilinmektedir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine gore, tiim kanser tiirlerinin en
az %40 tedavi edilebilir ve ayn1 zamanda diger kronik hastaliklarda da goriilen risk

faktorlerinden uzak durulabilir [74].

Kanser, gelismis iilkelerdeki insanlarda 6liimiin ana nedenlerinden biri olmustur.
Kanser Oliimlerini azaltmanin en etkili yolu kanser hastaliini daha erken tespit
etmektir. Saglik sistemi, erken tan1 yapmak ve cerrahi biyopsiye gerek duymaksizin,
iyi huylu timérleri kotii huylu timdrlerden ayirmak tizere kullanabilecegi dogru ve

guvenilir tan1 prosediirlerine ihtiya¢ duymaktadir.

Kanser hastaliklarinda erken tan1 ve tedavi i¢in Oneri amacli veri madenciligi
tekniginin bir karar destek sistemi olarak kullanimi ile ilgili basarili G6rnekler

mevcuttur.
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Chang ve ark. [75], yetiskinlerde ve ¢ocuklarda cilt hastaliklarini karakterize etmek
lizere entegre bir karar agaci modeli kullandilar. Arastirmada alt1 ana cilt hastaligina
iliskin bes deneyin sonuglar1 analiz edilmektedir. Bu arastirma ile karar agaci
kullanilarak dermatolojide en iyi 6ngoriici modeli olusturma amaci giidiilmiis ve karar
agaci ile sinir aglari siniflandirma yontemleri birlestirilmistir. Deneysel sonuclara
dayanarak, yapay sinir agi algoritmalariin cilt hastaliklarinin 6ngoriilmesinde
dogruluk sonuclar1 agisindan % 92.62 kesinlige sahip oldugu bulunmustur.
Khan ve ark. [76], meme kanseri hastasinin sag kurtulma ihtimalini tahmin etmek

tizere karar agaci kullandilar.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Madenciligi Metodolojisi

Bu tezde, veri madenciligi yontemlerinden olan siniflandirma yaklagimi tizerinden
denetimli algoritmalar kullaniimistir. Bu yontemin tercih edilmesi eldeki tiroit kanserli
hasta verilerinin bagimli degiskeni olan sonug degiskenlerinin ikili veri tipine sahip

olmasi ve bu veri tipinin siniflandirma yontemlerine uygun olmasi nedeniyledir.

Veri madenciligi algoritmalarinin ve tekniklerinin ortaya ¢ikma nedenlerinin ve
kullanim alanlarmin farklilagmasi ile optimal veri madenciligi tekniklerinin,
modellerinin ve algoritmalarinin, projenin veya arasgtirmanin gereklerine gore
secilmesi ve bunun i¢in 6nemli miktarda veri toplanmasi gerektigi burada 6zellikle
belirtilmelidir. Bu yaklagim, beklenen sonuglari elde etmek ve bunlari uygun sekilde

analiz etmek icin gereklidir.

Bu alt bolim, veri madenciligi algoritmalari1 uygulamak {izere ¢ogu
analist/arastirmac1  tarafindan  kullanilan  tekniklere odaklanmaktadir. Veri
tabanlarindan bilgi devsirmek {izere siklikla kullanilan bu algoritmalardan ve
tekniklerden bazilar1 siniflandirma, kiimeleme, regresyon, iliskisel kural tabanl

tahmin yaritmedir.

3.1.1. Veri toplama

Kalitesi diisiik veri kiimeleri kalitesi diisiik karar yapilarina neden olacaktir. Teori
disinda gercek klinik veri setleri tutarsiz, net olmayan ve kayip veriler igermektedir.
Veri setlerinin biiyiik olmasi, muhatap alinan hasta sayilarmin ¢oklugu, saglikli veri
akisinin olmayis1 gibi sebeplerle veriler elde edildigi ilk anda kullanima hazir
degillerdir. Verilerin toplanma islemleri bu nedenlerle ¢cok Onemlidir. Bu tezde
kullanilmak tizere elde edilen veriler Sakarya Universitesi Arastirma Hastanesi, Genel
cerrahi poliklinikleri tizerinden elde edilen, troit kanseri hastalarina ait verilerdir. Tlgili
kanser hasta verileri excel tablosu kullanilarak kayit altina alinmistir. Tablo 3.1°de
Oznitelik siitunu altinda adlar1 verilen veriler klinik hasta verilerinden alinarak doktor
asistanlar tarafindan elle tek tek girilmistir. Giris sirasinda eksik veriler mevcut olsa

da giirtiltiilii veriler elenmistir.



3.1.2. Veri segimi
Veriler, lizerinde c¢alisilan hastalik verilerinden alinarak bir ©6n hazirliktan
gecirilmelidir. Ham veri olarak tabir edilen bu veriler poliklinik veri tabanlarinda
diizenli tutulsalarda dikkatli bir 6n islemden gegirilmelidirler. Bu tezde kullanilan tiroit
kanser hastalig1 verileri, Sakarya Universitesi Arastirma hastanesine cesitli nedenlerle
bagvuran ve tiroite bagli kanser tanisi konan ve timi ameliyat edilen hasta verilerinden
alimmustir. Bu veriler icinden yas, cinsiyet, tiroksin ile ilgili sorgular ile antitroit ilaci
kullanip kullanmadigi, hamile olup olmadigi, farkli baska tedavilere tabi tutulup
tutulmadigi sorularina alinan cevaplar yanisira, hipotiroit durumu, lityum, guatir,

timor, hipopitditer, TSH, sT3, sT4, T4U, FTI, TBG gibi 6lcim sonuglar1 alinmustir.

Veri seti, bagvuran hastalar icerisinden tiroit kanseri teshisi konmus ve ameliyat
edilmis hasta verilerinden olusmaktadir. Veri seti iginde bulunan ve her biri anlamlari
ve tipleri ile birlikte verilen tiroit kanser hasta verileri Tablo 3.1’de bir arada

verilmistir.

Tablo 3.1. Tiroit kanseri veri setine ait verilerin anlami ve veri tipleri.

Oznitelik Anlam1 Orijinal veri tipi ve icerik Veri tipi
(Doniistiirme
sonrast)

Cinsiyet Kadin ya da Erkek iki terimli (Binominal: Kadin:1 ~ Sayisal-ikili (0,1)

Erkek: 2)
Yas Yas Surekli (20-87aral1g1) Sayisal-Sirekli
Usg Ultrasonografi Cok terimli (Polinominal, kétli  Sayisal-kategorik
huylu, olast koti huylu, iyi (0,1,2,3)
huylu, olast iyi huylu)
Usg Lap Ultrasonografi ile Iki terimli (Binominal, yok, Sayisal-ikili (0,1)
Lenfadenopati mevcut)
Stipheli Nodiil Kanser stipheli Cok terimli (Polinominal ,1 Sayisal-kategorik
Capt nodiiliin ¢ap1 cmden kiguk,1-2 cm arasi,2-3  (0,1,2,3,4)

Boy/En Orani

Kanserden siiphe
edilen nodiiliin boy/en
orani

cm aras;,3-4 cm arasi,4 cmden

bilyik)

iki terimli (Binominal,
Genisliginden daha uzun olan,

Uzunlugu genisliginden az)

Sayisal-ikili (0,1)

Nodl Ekosu Nodilin  izoekoik, Cok terimli  (Polinominal, Sayisal-kategorik
hipoekoik olma Izoekoik, Hipoekoik, (0,1,2)
durumu Hiperekoik)
Mikro Gogiis dokusunda Iki terimli (Binominal, mevcut, ~Sayisal-ikili (0,1)
kalsifikasyon rastgele olusan  yok)

kalsiyum cokeltisi.
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Tablo 3.1. (Devam) Tiroit kanseri veri setine ait verilerin anlami ve veri tipleri.

Oznitelik Anlami Orijinal veri tipi ve igerik Veri tipi
(Doniigtiirme
sonrast)

Cinsiyet Kadin ya da Erkek iki terimli (Binominal: Kadin:1 ~ Sayisal-ikili (0,1)

Erkek: 2)
Yas Yas Surekli (20-87aralig1) Sayisal-Surekli
Usg Ultrasonografi Cok terimli (Polinominal, kétli  Sayisal-kategorik
huylu, olast koti huylu, iyi (0,1,2,3)
huylu, olas1 iyi huylu)
Usg Lap Ultrasonografi ile iki terimli (Binominal, yok, Sayisal-ikili (0,1)
Lenfadenopati mevcut)
Stipheli Nodiil Kanser stipheli Cok terimli (Polinominal ,1 Sayisal-kategorik
Cap1 nodiiliin ¢ap1 cmden kigik,1-2 cm arasi;,2-3 (0,1,2,3,4)
cm arasi,3-4 cm arasp,4 cmden
blyk)
Boy/En Orani Kanserden siiphe  Iki terimli (Binominal,  Sayisal-ikili (0,1)
edilen nodiliin boy/en  Genisliginden daha uzun olan,
orani Uzunlugu genisliginden az)
Nodiil Ekosu Nodiliin  izoekoik, Cok terimli  (Polinominal, Sayisal-kategorik
hipoekoik olma izoekoik, Hipoekoik, (0,1,2)
durumu Hiperekoik)

Mikro Gogiis dokusunda Iki terimli (Binominal, mevcut, Sayisal-ikili (0,1)

kalsifikasyon rastgele olusan yok)

kalsiyum cokeltisi.

3.1.3. Veri 0n isleme

Veri 0n isleme veri madenciligi teknigi olup, ham verinin anlasilabilir bir formata
sokulmasin1 amaglamaktadir. Veri 6n isleme, ilk elden anlasilmasi zor ham verinin
anlagilabilir ve islenmeye hazir hale getirilmesi siire¢lerinin metodudur. Veri kiimeleri
arasinda ki tutarsizlik, veri 6n isleme metodunun Oniindeki en 6nemli engellerden
biridir. Veri temizleme, veri 6n isleme ve Oznitelik miithendisligi gibi bir ¢cok farkh
tanimlar1 da olan verinin hazirlik siireci, tahmin sonuglarini en 1yi verecek modelin
bulunmast Oncesi Ozellikle makine 6grenmesi alaninda verilerin 6n isleme tabi
tutularak hazir hale getirilmesi, amaglanan sonuglarin kesine yakin olmasini

etkileyecek derecede dnemlidir.

Veri 6n isleme islemleri elle yapilmasi zor ve zaman alan bir siiregtir. Zaman i¢inde
yazilim algoritmalar1 lizerinden gesitli veri on isleme teknikleri gelistirilmistir. Eldeki
verilerin modellemeler iizerinden istenilen en uygun sonuca ulastirilmasi siireci,
kullanilacak algoritmalarda en 1iy1 uyumu saglayacak duruma getirilmeleri ile hedefine

ulasabilecektir. Siniflandirma ve regresyon analizleri tizerinden olusturulan makine
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o6grenmesi modellemelerinin en uygunu elde edilmeden 6nce yapilmasi gereken ¢esitli

islemler mevcuttur. Bu islemler;

. Verilerin temizlenmesi

. En uygun verilerin segimi (Oznitelik secimi)

. Verinin doniistiiriilmesi (gerekli ise)

. Oznitelik miihendisligi (Mevcut veriden yeni veriler tiiretmek)
. Boyutsallik azaltimidir.

Bu islemlerin tamami1 uygulama sathasinda kendilerine 6zel algoritmalara tabidirler.
Makine 6grenmesi algoritmalari uygulamadan dnce verinin 6zelliklerine ve yapisina
has olacak sekilde secilecek ¢esitli tekniklerle/algoritmalarla hazir hale

getirilmelidirler.

MO algoritmalar1 Gizerinden ham veriler ile saglikli degerlendirmeler yapilamaz;
bunun yerine, secilen makine 6grenmesi algoritmalarinin gereksinimlerini kargilamak

i¢in veriler dondstirtimelidirler.

Ham verilerin kullanimi {izerinden makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari
saglikli degerlendirilemez. Uygun ve saglikli bir degerlendirme i¢in se¢imi yapilan
algoritmanin 6n kosullarmma ve kurallarina gore verilerin hazir hale getirilmeleri

gerekmektedir.

3.1.3.1. Veri seti elde etme

Veri seti hazirlamadaki ilk basamak ¢esitli ve farkli kaynaklardan veri elde etmektir.
Cesitli veri tabanlarindan elde edilen ilgili veriler bir veri seti olusturmak tizere bir
araya getirilmelidirler. Bu islem yapilirken veri tipleri ve formatlart géz Oniine
alinmas1 yani sira tablolarin birlestirilmesinde normal formlara doniistiiriilmesine de
dikkat edilmelidir. Bu tezde kullanilan veri seti Sakarya Universitesi, Tip Fakiiltesi
altinda faaliyet goOsteren Arastirma hastanesi Genel Cerrahi bdliimiinden elde
edilmistir. Veriler bir veri tabanindan tablolar halinde ¢ekilmemis olup, her bir hasta
icin veriler tek tek elle bir Excel tablosuna giris yapilarak olusturulmustur. Veri seti

olusturma agsamasinda veri tipleri ve formlarinin ayni olmasina dikkat edilmistir.
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3.1.3.2. Veri temizleme

Kay1p verilerin tamamlanmasi, kirli verilerin anlamlandirilmasi, aykir1 ve anlamsiz
verilerin ayiklanmasi ve veri tutarsizliklariin giderilmesi islemlerini igerirler. Bu
tezde kullanilan tiroit kanseri verileri, 6nceden 6znitelik adlar1 belirlenmis siitunlara
tek tek ve uygun veri tipleri ve veri formatlar1 gozetilerek el ile islenmistir. Veri setinde
kirli veri bulunmamaktadir. Ug farkli siitunda eksikligi goriilen 5 adet veri iginde,
coklu yerine koyma (Multiple Imputation) gozetilerek string veri tipi icin Medyan,

nimerik olanlar icinse Mean kullanilarak tamamlanmuistir.

3.1.3.3. Veri entegrasyonu

Veri entegrasyonu farkli fakat ilgili veri tabanlarinin ya da veri tablolarinin
birlestirilmesi iglemlerini igerir. Eldeki veri seti tek excel tablosundan olusmaktadir.
Veri entegrasyonu ve/veya veri birlestirmeleri s6z konusu olan durumlar olugsmamustir.
Eldeki excel veri tablosunda farkli siitunlar olan MCV ve RBC degerleri kullanilarak
MCV/RBC orani elde edilmis ve sonuclar Mentezer Index adiyla yeni bir stitun olarak

tabloda yer almustir.

3.1.3.4. Veri doniistirme

Veri doniistiirme islemleri normalizasyon ve veriyi bir araya toplama iglemlerini igerir.
Eldeki tiroit kanseri veri setinde var olan veriler binominal, string ve nimerik veri
tiplerinden olusmaktadir. Bu verilerin timuand belli modellere, 6zellikle makine
ogrenmesi modellerine uygulamak igin bir biri ile uyumlu hale getirmek
gerekmektedir. Uyum i¢in gerekli iglemlerden biri veri tipi uyumu iken bir digeri de
verilerin kendi aralarinda sayisal olarak biiyiik araliklara sahip olmamalaridir. Ornegin
yas verileri 26 ile 72 araliginda bulunan biiyiik sayilar iken kan tahlilleri 1,2-2,5
araliginda kiiciik sayilardan olugmakta ve ayrica evet-hayir karsilig1 olarak verilen 0
veya 1 gibi binominal degerlerinin yaninda biiyiik kalmaktadir. Bu ve benzeri sayisal
degerler arasinda ¢ok biiyiik farklarin olmasi sonu¢ almada hata paylarini yiizdelik
olarak arttirmaktadir. Bu nedenle normalizasyon teknikleri kullanilarak veriler arasi

deger yakinsamalari belli bir seviyeye (genelde 0 ile 1 araligina) ¢ekilmelidir.

3.1.3.5. Veri azaltma
Veri azaltma, fazla miktardaki verinin kullanilan teknik tizerinden elde edilen sonucu
etkilemeyecek sekilde azaltilmasi ve/veya ayriklastirilmasi islemlerini igerir. Veri

Ozniteliklerinin fazlaligr smiflandirmada iyi sonucglar almabilecegi anlamina
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gelmemektedir. Hatta ilgisiz siitunlarin varligi, daha az 6znitelik ile elde edilebilecek
sonuclart ¢ok fazla oranda olumsuz etkileyebilir. Ayrica veri setindeki 6znitelik
siitunlarinin fazlalig1 kurulmaya calisilan modelin sonug ¢ikarmasini islem zamani
olarak olumsuz etkiler. Eldeki tiroit kanseri veri setinde bulunan iki adet sutun
(0znitelik) cok fazla verinin ayni olmasi nedeni ile (%97 ayni1 veri) setten tamamu ile
cikarilmigtir. Takma ad, hasta numarasi gibi veri sutunlari ihtiya¢ duyulmamasi

nedeni ile setten ¢ikarilmustir.

3.2. Oznitelik Secme

Cok blyuk miktarda veriyi islemek tizere elde bulunduran karar destek sistemleri
(KDS), etkili ve verimli bir sonug elde etmek i¢in veri 6n islemeyi ¢cok dikkatli, etkili
ve verimli bir sekilde yapmalidir. Verilerin analiz edilmesi ve birbirleri ile olan
baglantilarinin 6zellik se¢imi ile dikkatlice ortaya konmasi istenilen sonuglarin elde

edilmesinde hayati bir 6neme sahiptir.

Oznitelik seciminin asil amaci, belirlenen 6zellikler iizerinden veriler arasi iliskiyi en
biiylik tutacak sekilde en az sayida 6zellik se¢cimi yapmaktir. Miimkiin olan en az
sayida Ozniteligi en iyi sonucu verecek sekilde ayarlamaya calismak, 6znitelik se¢imi

basamaginin dnceligidir. Oznitelik secimi gereksinimi;

. Problem boyutunu azaltma gerekliligi.

. Bilgisayar depolama alan1 gereksinimini azaltma.

. Hesaplama siiresini kisaltma.

. Tahmin kalitesini artirmak hedefiyle 6znitelik sayisinda azalmaya gitme.

. Siiflandiricinin alakasiz 6zellikler segmesini bastan engellemek ve giiriiltiilii

olarak adlandirilan kirli ve tutarsiz verilerin kaldirilmasi ihtiyaglarindan dogmaktadir.

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri ile isleme konulacak verilerin uygun
deger diizeylerinde olmalar1 ve birbirleri ile olan baglantilarinin istenilen sonuca
gotiirecek diizeyde olmasi karar siireglerinin en ©Onemli adimlarindan biridir.
Kullanilacak veri madenciligi teknikleri ve yapay zek& algoritmalari ne kadar iyi
secilirse secilsin, kullanilan verilerin veri Oznitelikleri istenilen sonuca yo6nelik

olmadikga istenilen iyi sonuglar elde edilemez. Hastalik tanisi i¢in eldeki bulgular,
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tahliller, hastalik belirtileri, hasta sikayetleri, hastanin ge¢mis hikayesi ve simdiki

yasam kosullar1 birer veri 6zelligi olarak ele alinabilir.

Her ne kadar hastalik tanilar1 i¢in ¢esitli teknolojik yontemlerle elde edilen bulgular,
hasta sikayetleri, gecmis hasta hikayeleri birer veri olma 6zelligi tasisa da istenilen tan1
ve tedavi yontemleri igin verilerin analiz edilerek ise yarayabilecek verilerin elde
edilmesi gerekmektedir. Verilerin miimkiin oldugunca ise yarar ve kendi aralarinda
uygun iligkiler kurabilen veriler olmasi tercih edilmelidir. Bu sebeple veri analizlerinin
1yi yapilmasi ve kurulmasi diisiiniilen KDS i¢in kullanilmasi planlanan verilerin iyi
secilmesi gerekmektedir. Bu secim veri madenciligi s6z konusu oldugunda 6znitelik

secimi kavrami olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Veriler ¢ok sayida Oznitelige sahiptir, ancak tiim bu Oznitelikler kendi aralarinda
yeterli iliskiye sahip olmayabilir. Siniflandirma ya da kiimelemede daha iyi sonuglar
elde edebilmek igin 6znitelik se¢cimi yapma islemleri, ilgisiz ve diger tiim 0zniteliklerle
uyum saglamayan -varsa- bazi Oznitelikleri, eldeki verilerden fazlaca bilgi kaybi

olmadan ortadan kaldirmak i¢in yapilir.

Temel olarak li¢ ¢esit Oznitelik segcme yaklasimi vardir: Sarmalayict (Wrapper),
filtreleme (Filter) ve gomili (Embedded) yontemler. Gomulu yontemde, oznitelik

secimi ayn1 zamanda 6grenme algoritmasinin bir parcasidir.

3.2.1. Sarmalayic1 6znitelik segme teknigi

Sarmalayic1 yaklagim veya Sarmalayict yontem icin islem basamaklart Sekil 3.1'de
gosterilmistir. Bu yontemde, 6zniteligin durumu kullanilan siniflandiriciya baglhidir,
yani verilen Ozniteligin ilgili model i¢in gerekli en iyilerden olup olmadigini
belirlemek i¢in smiflandiricinin sonucunu kullanir. Bu yontem, filtre yonteminin
dezavantajin1 ortadan kaldirir, yani smiflandirict ile etkilesimi igerir ve ayrica
Oznitelikler arasi bagimliliklar1 g6z 6niine alir. Bu yontem bagimliliklar1 g6z 6niine
almasi nedeni ile filtre yonteminden daha yavastir ve bu durum zaman kullanimi
acisindan dezavantaj sayilabilir. Bu yontemde Ozniteligin kalitesi, kullanilan

siniflandiricinin performansi ile dogrudan 6l¢iiliir.
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Sekil 3.1. Sarmalayici 6znitelik segme akis semasi.

Sarmalayici yontemleri, basit¢e alakali 6zniteliklerden ziyade optimum 6znitelikleri
tanimlamakta daha iyidir. Bunu, 6grenme algoritmasinin sezgisel ozelliklerini ve
egitim setini kullanarak yaparlar. Ileriye dogru eleme ve geriye dogru eleme, énemsiz
Oznitelikleri alt kiimeden kaldirmak sarmal metodu tarafindan kullanilan yontemlerdir.
Sarmalayict metod genel olarak sirali se¢im algoritmalar1 ve sezgisel arama

algoritmalari olarak siniflandirilir.

3.2.1.1. Sirah segim algoritmalar:

Sirali 6znitelik se¢imi [77,78,79], algoritmasi (Sequential Selection Algorithms) ici
bos bir setle baglar ve ilk adimda objektif fonksiyon kullanildiginda en yiiksek degeri
veren bir 6znitelik ekler. Ilk adimdan sonra, kalan 6znitelikler mevcut altkiimeye ayri
ayr1 eklenir ve yeni altkiime degerlendirmeye alinir. Maksimum siniflandirma
dogrulugu saglayan Oznitelikler tek tek kalici olarak alt kiimeye dahil edilir. Gerekli

sayida Oznitelik elde edilinceye kadar bu islemler tekrarlanir.

3.2.1.2. Sezgisel arama algoritmalar:

Sezgisel arama algoritmalar1 (Heuristic Search Algorithms) genetik algoritmalar (GA),
karinca kolonisi optimizasyonu, pargali stirli optimizasyonu gibi algoritmalar igerir.
GA, optimizasyon ve arama problemlerine dogru veya yaklasik bir ¢czim bulmak igin
hesaplamada kullanilan bir arama teknigidir. Genetik algoritmalar, en uygun olanin
var olmasi ilkesine dayanir. Karinca koloni optimizasyonu, gercekte karincalarin
yiyecek kaynaklarmi ararken bulabilecekleri en kisa yollara dayanmaktadir. Pargali
surll optimizasyonu yaklasimi caprazlama ve mutasyon operatorleri kullanmaz,
dolayisiyla GA iizerinde etkilidir ancak birka¢ matematiksel operatdr gerektirir. Bu tiir
matematiksel iglemler, kullanici tarafindan belirlenmis cesitli parametreler gerektirir
ve bu parametrelerle ilgilenmek, optimal degerler iizerine karar vermek kullanicilar

icin zor olabilir. Her ne kadar karinca kolonisi optimizasyonu ve pargali siri
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Optimizasyonu algoritmalart GA ile neredeyse ayni sekilde ¢alissa da GA Ustel arama

alanlarindaki sadeligi ve gii¢lii arama 6zelliginden dolay1 biiyiik ilgi gormiistiir.

3.2.2. Filtreleme 0znitelik secimi teknikleri

Filtre yaklasimi veya filtre yontemi islem adimlari Sekil 3.2'de gosterilmistir. Bu
yontem, siniflandiricilara bagli olmaksizin  6znitelik se¢imi yapar. Basit ve
siniflandiricilardan bagimsiz olmasi bu yontemin avantaji olmasiyla birlikte 6znitelik
seciminin yalnizca bir kez yapilmasi ongoriilmektedir. Siniflandirict ile etkilesime
girmemesi, Ozniteliklerin birbirine bagimliliklarin1 goz ardi etmesi bu yontemin

dezavantaji olarak kabul edilir ve son tahlilde her 6znitelik ayr1 olarak kabul goriir.

Tim En iyi .

6;nitelikler alt k}ilimelerin Ogrenme Sonug

ki i - Pt = algoritmalari = | performansi
umesi sec¢imi

Sekil 3.2. Filtreleme 6znitelik segme akis semasi.

Oznitelik siralamas1 filtreleme yonteminde ana yaklasim olarak kullanilir.
Degiskenlere uygun bir siralama kistasi kullanilarak bir puan verilir ve baz1 esik
degerlerin altinda bir puana sahip olan degiskenler ortadan kaldirilir. Bu yontemler
zamansal maliyetler agisindan daha ucuzdur, 6znitelikler arasi uyumdan kaginir ve
oOznitelikler arasindaki bagimliliklar1 gérmezden gelir. Bu nedenle, secilen alt kiime
istenilene en uygun olmayabilir ve yedek bir alt kime elde edilebilir. Filtreler 6znitelik

se¢im metodunda temel olarak ve genelde kullanilan algoritmalar asagidaki gibidir.

3.2.2.1. Ki-kare testi

Ki-kare (Chi-square test) filtre yontemi testi, iki olay arasindaki bagimsizligi kontrol
eder. Genel ifade iki degisken arsindaki iliskiyi test eder. ki olay X, Y, P (XY) =P
(X) P (Y) veya esdeger P (X/Y)=P (X) ve P (Y / X) =P (Y) durumunda bagimsiz
olarak tanimlanir. Daha 0zel olarak, Oznitelik seciminde, belirli bir terimin
olusumunun ve belirli bir siif olusumunun bagimsiz olup olmadigini test etmek icin

kullanilir.

3.2.2.2. Oklid uzakhg
Oklid uzaklig1 Oznitelik secim tekniginde, Oznitelikler arasindaki ilgilesim oklid
mesafesi cinsinden hesaplanir. ki nokta aras1 uzaklig1 ifade eder. Ornek ozelligi "a"

n" iceriyor diyorsa, bu "n" Oznitelik sayisi, asagidaki denklemi kullanarak
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aralarindaki mesafeyi hesaplar ve diger "n-1" 0znitelikleriyle karsilastirilir (denklem
3.1). Oznitelikler arasindaki mesafe kalir ve yeni 6zniteliklerin eklenmesinden sonra

bile etkilenmezler.

d(a,b) = {Z-(“i — )22 (3.1)

3.2.2.3. Korelasyon kistaslari

Veriler arasi istatistiksel iligkiyi temsil eder. Varliklar yada veri noktalar1 arasi iliski
pozitif, negatif veya sifir olarak ifade edilir. Pearson korelasyon katsayisi en basit
kriterlerdir ve asagidaki denklem ile tanimlanir: x; i. degisken oldugunda, Y ¢ikis sinifi
varyansi ve kovaryans belirtir (denklem 3.2). Dezavantaji korelasyon siralamasinin

sadece degiskenler ve hedefler arasindaki dogrusal bagimliliklar tespit edebilmesidir.

cov(x;,Y) (3.2)

RS Jvar(x;) * var(Y)

3.2.2.4. Bilgi kazanmim

Bilgi kazanim1 (BK) bize, verilen bir 6zelligin ne kadar énemli oldugunu sdyler. BK
Oznitelik se¢im yontemi, en yiiksek bilgi kazanci puanlarina sahip terimleri seger. Bilgi
kazanimi, eger bir 0znitelik i¢inde veya ilgili sinif dagiliminda aranan bilgi mevcutsa,
sinif tahminiyle ilgili parga halindeki bilgi miktarini/miktarlarini 6lger. Bu durumda
Oznitelik bagimli sonu¢ degiskeninden ne kadar bagimsiz ise BK o denli diisiik
cikacaktir. BK’nin olabildigince artig gostermesi ilgili sinifa yakinligini ve dolayisiyla

ilgili sinifa aidiyetini ortaya ¢ikaracaktir.

3.2.2.5. Miisterek bilgi

Miisterek bilgi (MB) algoritmasindaki bilgi-teorik siralama kriterleri iki degisken
arasindaki bagimlilik 6lgiistinii kullanir. Eger bagimli degisken (sinif) ile bagimsiz bir
degisken arasinda ytiksek miisterek bir bilgi s6z konusu ise bagimli sonug degiskeninin
ilgili bagmmsiz degiskenle yiiksek dilizeyde miisterek bir bagimliligi oldugu

sOylenebilir.

3.2.2.6. Korelasyona dayal 0znitelik secimi
Korelasyona dayali Oznitelik segimi algoritmasi, sinif etiketini tahmin etmek igin

bireysel 0Ozniteliklerin faydalarin1 6lgen bir yontem kullanir ve Oznitelikleri
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aralarindaki korelasyon diizeyini kullanarak seger. Yiiksek derecede korelasyonlu olan
ve alakasiz Oznitelikleri se¢mekten kaginir. Bu algoritma parametresi, sinifin zayif

tahminini saglayan alakasiz, gereksiz 6znitelikleri filtrelemek igin kullanilir.

3.2.2.7. Hizh korelasyon tabanh 6znitelik secimi

Hizli korelasyon tabanli filtre, bir dizi 0Oznitelikle baslayan, Ozniteliklerin
bagimliliklarini hesaplamak i¢in simetrik belirsizlik kullanan ve sirali arama
stratejisiyle geriye dogru bir se¢im teknigi kullanarak en iyi alt kiimeyi bulan ¢ok

degiskenli bir 0znitelik segim yontemidir.

3.2.3. GOmull 6znitellik segimi teknikleri

Gomiilii yaklasim veya gomuilu yontem islem adimlart Sekil 3.3’te gOsterilmistir.
Siniflandirict yapiya yerlestirilmis olan uygun deger Oznitelikler alt kiimesini arar.
Siniflandiricinin dogrulugu sadece siniflandirma algoritmasina degil, ayn1 zamanda
kullanilan 6znitelik se¢im yOntemine de baghdir. Alakasiz ve uygunsuz dzniteliklerin

secilmesi siniflandiriciy1 yanlis ve istenmeyen sonuglara gotiirebilir.

S B Ogrenme Sonu
oOznitelikler [, | alt kiimelerin - + ¢
T sec ¢ |algoritmalar1  performansi

Sekil 3.3. Gomull 6znitelik segme akis semasi.

GOomilu yontemlerde, 6znitelik se¢imi yontemi bir 6grenme algoritmasina dahil edilir
ve bunun i¢in optimize edilmistir. Ayrica filtre ve sarma yonteminin bir birlesimi olan
hibrid model olarak da adlandirilir. Gomiilii yontemler, sarmalayici yontemler
tarafindan yapilan farkli alt kiimelerin yeniden smiflandirilmasi i¢in harcanan

hesaplama siiresini azaltir.

3.3. Mevcut Uygulamalarda Kullanilan Oznitelik Secme Teknikleri

Yukarida 6znitelik secim teknikleri kategorik olarak genellestirilerek aciklandi. Bu
yaklagimlar dikkate alinmak kaydi ile makine 6grenmesi teknikleri agisindan 6znitelik
secim yaklasimi, denetimli ve denetimsiz metotlar lizerinden ele alinabilir. Eger
Oznitelik segimleri yukarida belirtilen yontemler kullaniliyor ve veri setinde Ki

hedef/sonug (sinif) géz ardi ediliyorsa bu yaklasim denetimsiz metotlarla yapiliyor

41



demektir. Denetimli 6znitelik se¢cim yaklagimi s6z konusu oldugunda ise kullanilan
algoritma hedef siitununu (sonug siitunu) bagimli degisken olarak ele alir ve diger tiim
girdi degiskenleri ile etkilesime sokarak en iyi Oznitelik kombinasyonunu ortaya

cikarmaya calisir.

Elde bulunan veriler i¢inden en uygun 6znitelik sayilarini ortaya ¢ikarmak tizere Sekil
3.4’de akis semast verilen bir yontem izlenmistir. Sekilde verilen bu semaya gore veri
seti denetimli (Sonug¢ siitununun isin i¢inde bagimsiz degisken olarak var oldugu
durum) ya da denetimsiz (sonug siitunu islem dis1 birakilir ve sadece bagimsiz
degiskenler isleme tabi tutulur) olma durumuna gore cesitli Oznitelik se¢me

yontemlerine tabi tutulabilecegi gosterilmistir.

Oznitelik Boyut
secimi indirgeme
]
I ]
Denetimsiz Denetimli
]
I ] ]
. . Sarmalayici Filtreleme
Igsel-Dogal
metot metot

L . L Ozyinelemeli .
Agacglar — Istatistikler
eleme

Oznitelik
onem sirasi

Sekil 3.4. Oznitelik secim yontemleri.

Eldeki tiroit kanseri hasta verileri tizeninden karar verilen sonuglar hastalarin kanserli
olup olmadiklar tizerinden ikili (bi-nominal) verilerdir. Sonuglarin (sinif) belli olmasi
denetimli metotlar Gzerinden hareket edilmesine olanak saglamaktadir. Denetimli
yontem ile baslamaya karar verildikten sonra hangi denetimli yontemin ya da metodun
kullanilacag: ise verilerin ne denli hazirlikli oldugu ve veri tiplerinin bir arada nasil
entegre edildiklerine bagl olacaktir. Veri seti iginde hem numerik hem de kategorik
veriler mevcuttur. Bu durumda verilerin veri tipleri, makine O6grenmesi
algoritmalarinin se¢iminde 6nemli rol oynayacaklardir. Sekil 3.5 veri smiflarini ve

ihtiva ettikleri veri tiplerini gostermektedir.
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Sekil 3.5. Veri seti icin veri tipleri ve kategorileri.

Kullanilan tiroit kanseri veri setinde veri degiskenleri ¢esitli tiplerdedir. Veriler arasi
korelasyon ve diger farkli iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi agsamasinda veri tipleri kendi
aralarinda uyumlu olmalar1 gerekmektedir. Sekil 3.6’da veri tiplerine en uygun

Oznitelik segme algoritmalari i¢in yaklagimlar goriilmektedir.

—_—
Pearson

algoritmast
Sayisal p—
Okt Spearman
1Xu algoritmasi
Saysal H degiskeni £

Kategorik Anova

\

Girdi
degigkeni

Savisal Kendal
¥ algoritmasi

. Cikti ————)
Kategorik ]—[ degiskeni Ki-Kare
] testi
Kategorik p—
Mutual

enformasyon

Sekil 3.6. Degisken veri tiplerine gore Oznitelik se¢gme algoritmalari.

Sekil 3.6’ya gore hareket edilerek eldeki tiroit kanseri verileri sayisal ve kategorik
olma durumlar1 yani sira Kesikli ve stirekli veri tipleri olarak tekrar olusturularak ¢esitli

Oznitelik segme algoritmalarina ve testlerine tabi tutuldular.

Veri alt setleri olusturulurken smiflandirma modellerine en uygun olabilecek
Oznitelikleri segmek igin ki-kare istatistik (Chi2: stat), kramer degeri (Cramer’s

Value), miisterek malumat (Mutual Information), arttirnm oran1 (Gain Ratio), F:
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istatistik (F: Stat), fisher puani (Fisher Score), welch:istatistik (Welch: Stat),
spearman:istatistik (Spearman: Stat), kendall : istatistik (Kendall: Stat), ki-kare:p-
degeri (Chi2: p-Value), welch:p-degeri (Welch: p-Value), gini indeksi (Gini Index),
f:p-degeri (F: p-Value), pearson:p-degeri(Pearson: p-Value), spearman:p-degeri

(Spearman: p-Value), kendall:p-degeri (Kendall: p-Value) testleri kullanilmistir.

3.4. Makine Ogrenmesi Model Yaklasim

Makine 6grenmesi, zeki kararlar almak amacina yonelik zeki karar destek sistemleri
olusturmak {izere yaklagim tipi, metotlar ve tekniklerden olusan bir biitiinii olusturur.
Makine 6grenmesi s6z konusu oldugunda akla gelen temel iki kavramdan biri veri iken
digeri verileri isleyen model’dir. Veriler makine 6grenmesi modellerine dahil edilerek
modelin zeki kararlar vermesi saglanmaktadir. Makine o©grenmesi modeli
matematiksel olarak kisaca girdi degiskenler ile hedef (sinif) degisken arasindaki

iligkiyi ortaya ¢ikarmaya c¢alisan bir fonksiyon olarak ifade edilebilir.

Bir fonksiyon olarak model, veri iginden kaliplar bulmaya, verileri anlamaya ve veriler
lizerinde egitimler uygulamaya c¢alisir. Hafizaya kaydedilen bu egitim kaliplar
Uzerinden, makine 6grenmesi modelleri tahminler yiiriiterek karar vermede destek

sunarlar.

Makine 6grenmesi modellerinde 6grenme islemi etiketlenmis bagimli veri (labelled
data) lizerinden oluyorsa denetimli 6grenme adini almaktadir. Denetimli 6grenme,
siiflandirma ve regresyon yontemlerini i¢ine almaktadir. Burada siniflandirma
yontemi bir sinift yada ayrik bir degeri bulmaya odaklanirken (Dogru-yanlis, kadin-
erkek, kanserli-kansersiz gibi), regresyon miktarlar yada siirekli degerleri bulma
lizerine odaklanir (maas, yas, miktar, fiyat gibi). Ilgili tiim tahlil ve tetkik sonuglari
verilen hastanin kanserli yada kansersiz oldugunu ortaya ¢ikaran modeller denetimli
iken, metrekareye diisen yagmur miktarini tahmin eden bir model regresyona drnek

verilebilir.

Lojistik regresyon, destek vektor makineleri, karar agaci, k-en yakin komsular,
rastgele orman, naif-bayes siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan
smiflandiricilar iken, liner regresyon, lasso regresyon, ¢ok terimli regresyon, destek
vektor makine regresyon saglayicisi, rastgele orman regresyon saglayicisi, bayes

dogrusal regresyon saglayici algoritmalari regresyon algoritmalar1 olarak siklikla
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kullanilmaktadirlar. Belirtilen bu siniflandiricilarla regresyon saglayicilarinin tamami

makine dgrenmesi altinda bulunan denetimli 6grenme modellerine aittirler.

Makine 6grenmesinin bir pargasi olan diger bir 6grenme model yaklasimi denetimsiz
o0grenmedir. Denetimsiz 6grenmede algoritmalar bagimli ¢ikti degiskeni (sinif)
olmaksizin sadece girdi-bagimsiz degiskenler iizerinden 6grenme gerceklestirirler ve
kendi hedef c¢iktilarin1 olustururlar. Kiimeleme (Clustering) ve iligkilendirme
(Association) algoritmalar1 bu tiir 6grenmede iki ana yaklasimdir. Kiimeleme
(Clustering) benzer verileri aym gruba dahil ederek gruplar olustururken,
iligkilendirme (Association) algoritmalari ise veriler arasinda 6nemli iliskiler kurarak
O0grenmesini gerceklestirir.
K-means kumeleme, hiyerarsik kiimeleme, temel bilesenler analizi ve apriori

denetimsiz 6grenme modelleri icin siklikla kullanilan algoritmalardir.

3.4.1. Capraz dogrulama

Makine 6grenmesi modellerinde uygulamaya dahil olan veri setleri en uygun modeli
hangi egitim ve test setleri ile elde edecegi ile ilgili 6nceden bir sonuca varmak zordur.
Egitim ve test verilerinin modelin her calistirllmasinda farkli kesitlerden alinmasi

dogruluk degerini en ¢oklayacak sonuca gotiirebilir.

Makine Ogrenmesi modellerinde capraz dogrulama (CD) adiyla kullanilan bu
fonksiyon farkli modeller ve farkli veri setleri ilizerine uygulanarak en uygun veri

setine uyan en iyi modelin bulunmasina yardimci olur.

Sekil 3.7 ‘de temsili olarak verilen veri seti 5 pargaya ayrilmis ve her iterasyonda ayr1
bir parcasi test i¢in kullanilirken diger dort pargasi birlikte egitim seti olarak

kullanilmastir.

[ Veri seti l Dogruluk
fterasyon 1] Egir || Egie || Egie || Eaie || Test | %ss
iterasyon 2 Bgit ][ Ege |[ B || Test [ Egit | %83
fterasyon 3[ Egit ” Egit ] Test [ Egit ][ Egit l %86
Iterasyon 4 Test [ Bgit H Egit ][ Egit l %31
fterasyon 5|  Test [ Egit ][ Egit H Egit ] Egit ] 0,84

Ortalama Dogruluk = (88+83+86+81+84) / 5= % 84,4

Sekil 3.7. Veri setinin farkli veri kesitleri ile ¢alistirilmalari.
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Iterasyon sayisina gore elde edilen bu dogruluk degerlerinin ortalamasi almarak

modelin ortalama dogruluk degeri elde edilir.

Buradaki amag farkli egitim ve test verileri kombinasyonlarinin hangilerinin kullanilan
makine 6grenmesi modeli tizerinden en iyi dogruluk sonucunu verecegini bulmaktir.
Cogu durumlarda veri seti 5 parca olarak kullanilsa da 10 parga olarak kullanildiginda

daha iyi sonuglar verebilmesi mimkinddr.

3.4.2. Veri seti ve model iliskisinde asir1 uyum veya yetersiz uyum problemi

Asirt uyum (AU) kavrami makine ogrenmesi modellerinde egitilen verilerin
beklenenden fazla ve c¢ok yiiksek bir dogruluk yiizdesi degeri ile sonuglanmasi
anlamia gelmektedir. Model veri setindeki tiim bilgiler ile birlikte giiriiltiilii veriler
dahil tim detaylar1 6grenmesi agirt uyum sorununu ortaya ¢ikarir ve bu durum modelin
gercek performansina olumsuz etkide bulunur. Bu duruma asir1 egitilmis model de

denebilir.

Sekil 3.8 a’da goriilen grafik veri seti i¢in uygun ve yeterli bir modeli temsil ediyorken,
Sekil 3.8 b ise her bir veri noktasinit model fonksiyonuna dahil etmeye ¢alisan ve uygun
olmayan bir modeli temsil etmekte ve istenmeyen bir sonucu gdstermektedir ve

aldaticidir.

Uyumlu / Uygun model Asirt uyumlu / Uygunsuz model
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‘..”;

Cikt1 degiskeni
@
o

Cikt1 degiskeni
' s
é

a.Bagimsiz degisken b.Bagimsiz degisken

Sekil 3.8. a. Uygun model b. Asir1 uyumlu ve uygunsuz model

Veri seti, egitim modelinde c¢ok yiiksek ancak test modelinde ¢ok diisiik dogruluk

degerleri veriyorsa bu tiir bir problemin varligina isaret ediyor demektir.

Kullanilan modelin karmasikligi, kullanilan verinin azlig1 ve yapay sinir aglar
modelleri igin fazla katmanin kullanilmasi gibi sebepler asirt uyum pronlemini

meydana getirebilir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in fazla veri kullanilmast,
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yapay sinir ag1 modelinde katmanlarin azaltilmasi ve sapma-varyans degisim teknigi
kullanim1 islemleri gerceklestirilebilir. Ote yandan kullanilan model verilerden

yeterince 6grenemiyor olabilir. Bu durumlara ise yetersiz uyum problemi denmektedir.

Uyumlu / Uygun model Uyumsuz / Yetersiz model
® °
= oY g o 0.,
& L - £ .“. i) » P
~9 l.. Y ‘!2“
B & o? ® ® *
= ® . . = E3
gl "A° .} g o .
o £ P % S ® o
Ed . %
L ’,'
l' P’
a. Bagimsiz degisken b. Bagimsiz degisken

Sekil 3.9. a. Uyumlu model b. Yetersiz model.

Sekil 3.9 a’da model yeterince egitildigi halde Sekil 3.9 b’de veri setini egitemeyen ve
yetersiz kalan bir model grafigi mevcuttur. Bu tiir problemlerde kullanilan model hem

egitim hemde test verisi i¢in ¢ok diisiik dogruluk degeri liretecektir.

Yanlis model se¢imi, modelin ¢ok basit olmasi, diisiik varyansin aksine Sapmanin
yiiksek olmasi tiirinden nedenler yetersiz uyum problemini tetikler. Bu tur
problemlerden uzak durmak icin makine 6grenmesi modellerinin veri setine ve
¢cozllmek istenen probleme uyumlu secilmesi, modelin kompleksitesinin yeterince
arttirilmasi, modele ait daha fazla parametrenin devreye alinmasi, Sapma ve varyans

degisim teknigi kullaniminin gergeklestirilmesi gerekmektedir.

3.4.3. Sapma-varyans degisimi ve kayip fonksiyonu
Sapma kavrami, kullanilan model tarafindan yapilan tahmin ile tahmin edilmeye
calisilan gercek hedefler (ciktilar) arasindaki farklar1 ifade etmek icin

kullanilmaktadir.

Sekil 3.10°da goriildiigii izere veri noktalarinin her birinin model fonksiyon ¢izgisine
uzaklig1 sapma olarak ifade edilmektedir. Sapma degeri az oldugu oranda model ile
veri seti uyumu yliksek olacak ve bu nedenle modelin dogruluk degeri de yiiksek

olacaktir.
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Sekil 3.10. Veri noktasinin model fonksiyon ¢izgisine uzakligi (Sapma).

Varyans (variance) ise, farkli egitim verisi kullanildiginda hedef fonksiyonun farkli

miktarlarda hesapladigi deger anlaminda kullanilmaktadir.

Sekil 3.11 a’da gosterildigi lizere modelin fonksiyon grafigi Sekil 3.11 b‘de veriler

degistiginde farkli bir fonksiyon grafigine doniismiistiir. Sapmanin sifir oldugu

durumlarda verinin degigmesi fonksiyonda degisiklige neden olmaktadir.

Sapma =0 Sapma =0

)

"~/

a b
Sekil 3.11. a. ve b. Sapmanin olmadig durumlarda fonksiyon egrisinin gériiniimii.

Sapmanin var oldugu ancak yetersiz uyum gosteren modeller (Sekil 3.12 a) ile

sapmanin olmadig1 ancak asir1 uyum gosteren modeller de (Sekil 3.12 b) mevcuttur.

Boy

Kilo Kilo
a b

Sekil 3.12. a. Yetersiz uyumlu b. Asirt uyumlu modeller.

Sekil 3.12 a’da goriilen grafik yetersiz uyum problemi gosteren, yliksek sapma ve

diisiik varyansa sahip bir modeli temsil ederken Sekil 3.12 b grafigi ise asir1 uyum
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gosteren, diisiik sapmali ve yuksek varyansa sahip olan bir modeli temsil etmektedir.
En iyi modelin elde edilmesi ve verilerin asiri uyumlu yada uyumsuz problemlerinden
kurtarilabilmesi adina model fonksiyonu i¢in en uygun kompleksitenin bulunmasi
gereklidir. Kompleksite ile sapma ve varyans iliskisini gosteren grafik Sekil 3.13’te

verilmigtir.

@
2:  Toplam hata
iZ
S 2
< al
s g
°F
=
i
c)
S Varyans
=
(=] '
o Sapma?®

Model Kompleksitesi

Sekil 3.13. En iyi model kompleksitesinin gosterimi.

Makine 6grenmesi modellerinde hangi modelin daha iyi performans elde ettigini
gosteren bir diger gosterge kayip fonksiyonudur (KF). Model Gzerinden hesap edilen
degerlerin gercek degerlerden ne kadar saptigini gosteren bir fonksiyondur. Hangi
modelin ve hangi parametrelerin daha uygun oldugunu agiga ¢ikarmakta yardimci
olur. Cross entropy loss, sequared error loss, KL divergence adlariyla farkl tipte kayip

fonksiyonlart mevcuttur.

3.4.4. Model parametreleri ve hiperparametreleri

Makine 6grenmesi modellerinde Kkullanilan parametreler Model parametreleri ve
hiperparametreleri olarak iki kategoride ele alinir. Model parametreleri egitim
verilerinin egitilmesi sirasinda kullanilan parametreler olup dahili parametreler olarak
adlandirililirlar. Y= a X+ e tdriinden bir dogrusal denklemde a ve e bu modelin
parametreleri olarak adlandirilirlar. Coklu girdi degiskenlerin varliginda ise yukaridaki
denklem Y = a1 X1 +axXz + asXs + e tiiriinden bir denkleme doniisiir. Bu denklemlerde
her X bagimsiz girdi degiskeni i¢in bulunan Y ger¢ek hedefe yakinsadigi en iyi
durumlarda ortaya ¢ikan a ve e parametreleri bu model igin en uygun parametreler
olarak kayda gecerler. Bu modeller icin dahili parametreler olan a katsayisi ve e sabit
sayis1 agirlik ile sapma sayilarina karsilik gelirler. Burada agirlik olarak a parametresi

X girdi degiskeninin Y ¢ikti degiskeni Uzerindeki etkisine karar verir. Model
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denklemindeki e ise sapma degeri olarak modele verilen ofset degeridir. Burada
kullanilan e sabit sayis1 denklemi belirgin bir yone yonlendirmek amaciyla kullanilir.
Denklemdeki Y ¢ikt1 sonucu tiim girdi degiskenleri sifir oldugunda sapma yerine gecen
e sabit sayisina esitlenir. Dolayisiyla model denkleminde agirlik sayisi ile sapma

sayisinin en iyi durumu ayn1 zamanda modelin en iyi performansini ortaya koyar.

Model icin harici parametreler olan hiperparametreler ise sahip oldugu degerler ile
model islem siire¢lerini kontrol altinda tutarlar. En iyi modelin arastirilmasinda
kullanilan bu parametreler degisken parametrelerdir. Ogrenme orani, islem déngii

sayisi (iterasyon) hiperparametreler olarak modele dahil olurlar.

3.4.5. Makine 6@renmesinde gradyan inis optimizasyon algoritmasi

Gradyan inis makine 6grenmesi modellerinde en 6nemli konulardan biridir ve makine
O6grenmesi modellerinden en iyisinin arastirilmasi sirasinda kayip fonksiyonunu,
agirligl, sapmayi, dahili parametreleri ve hiperparametreleri birlikte calistiran bir

optimizasyon algoritmasidir.

Gradyan inis optimizasyon algoritmasi ile, kullanilan modelin optimizasyonunu
saglayacak en iyi parametrelerin kullanilmasi ile kayip fonksiyon sonucunun
olabildigince azaltilmas1 ve boylelikle modelin dogruluk sonucunun en biiyiiklenmesi
amaglanmaktadir. Ogrenen modelin en iyi sonuglar vermesine yartyacak
parametrelerini giincellemek i¢in kullanilir. Giincellenen agirliklarin (denklem 3.3) ve

sapma degerlerin (denklem 3.4) hesaplamalari gosterilmektedir.

a=a—-L=xda (3.3)
e=e—Lx*xdb (3.4)

a--> Agirhik

e --> Sapma

L --> Ogrenme orani

da --> a’ya gore kayip fonksiyonunun kismi tiirevi

db --> b’ye gore kayip fonksiyonunun kismi tiirevi olmak tizere agirlik (a) ve sapma

(e), iterasyonlarda her seferinde hesaplanarak optimizasyon gercgeklestirilir.
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4. ARASTIRMA VE BULGULAR

4.1. Dogru Makine Ogrenmesi Modelinin Arastirilmasi

Makine 6grenmesinde model se¢imi, belirlenmis bir problem i¢in en uygun modelin
secilmesi siirecidir. Belirlenmis bir tan1 probleminin ¢6ziimii i¢in bulunabilecek en
uygun modelin se¢ilmesi farkli parametre ve hiperparametrelerle bir cok denemeyi
gerektirmektedir. Makine 68renmesi yaklasiminda eldeki verilerle en iyi sonuglar
verebilecek modellerin arastirilmasi ve i¢lerinden en iyisinin se¢ilmesi hedeflenen son

asamadir.

En uygun model arastirmasi oncesi lizerinde durulmasi gerekli ¢esitli faktorler vardir.

Bunlar;
e Bir model se¢imi i¢in hedefe odaklanan mantiksal bir sebep
¢ Birden ¢ok modelin ayr1 ayr1 performanslarinin karsilastirilmasi.

Modeller arastirlirken ve segilirken belirli parametrelere bagvurulur. Bu parametreler

ve bagli model segcme yaklasimlari birlikte Tablo 4.1°de bir arada verilmistir.

Tablo 4.1. Makine 6grenme model tipleri ve segme kriterleri.

Veri tipleri ve Model yaklagimlari Sonuca odakli ve iglem bazli model yaklagimlart

Goruntl ve Videolar CNN Smiflandirma islemleri  SVM, Lojistik
Regresyon, Karar agaci,
Derin &grenme, K-NN

vb.
Metin yada Ses verileri RNN Regresyon Islemleri Liner regresyon,
Rastgele orman,

Polinomial regresyon vb.

Sayisal veriler SVM, Lojistik  Kiimeleme islemleri K-means kiimeleme,
Regresyon, Karar agaci, Hiyerarsik kiimeleme vb.
Derin ~ dgrenme, K-
NN,Rastgeke Orman vb.

Eldeki tiroit kanser verileri bagimli ¢ikt1 degiskeni olarak ikili (binominal) veri ihtiva
ettiginden makine o6grenmesine ait olan ikili siniflandirma algortimalar1 tercih
edilmistir. Ikili siniflandirma algortimalar1 olarak adlandirilan bu denetimli makine

o0grenmesi modelleri verdikleri sonuglar agisindan cesitli avantaj ve dezavantajlara



sahiptirler. Mevcut ve siklikla kullanilmakta olan makine 6grenmesi modellerinin

avantajlar ve dezavantajlar1 Tablo 4.2°de bir arada verilmistir.

Tablo 4.2. Makine 6grenme teknikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari.

Makine Ogrenmesi Modelleri

Avantajlar

Dezavantajlar

Liner Regresyon

Lojistik Regresyon

Destek Vektor Makineleri

Karar Agaci

Derin Ogrenme

-Basittir ve Isleme dahil edilmesi
kolaydir.

-Verileri arasinda Liner iligkisi olan
veri setleri i¢in ¢ok iyi sonuclar
verir.

-Uygulanmasi kolaydir.

-Veriler arasi Liner iliskileri olan
setlerde iyi sonuglar verebilir.
-Kiiglik 6lgekli veri setlerinde asiri
uyum  gbsterme  problemlerine
muhattap olmaz

-Olusturulan siniflar arasinda net
bir ayrim oldugunda daha iyi
calisir.

-Yiksek boyutlu uzayda daha
etkilidir.

-Veri  setinde ebatin  drnek
sayisindan fazla oldugu durumlarda
daha etkilidir.

-Diger modellere gore nispeten
bellek verimlidir ve kisa siirede
sonug verir.
-Siniflandirma  ve  Regresyon
islemleri  olarak  ayr1  ayn
kullanilabilirler.

-Degerlendirme ve yorumlamasi
kolaydir.

-Standardazisyona yada
Normalizasyona ihtiya¢ duymaz.
-Aykirt ve agir1 verilere duyarl
degildir, etkilenmez.

-Oznitelikleri otomatik anlama ve
kavrama yetisi.

-Biiyiik ve karmagik veri setleri ile
bas edebilme kabiliyeti.

-Gelismis bir performansa sahiptir.

-Dogrusal ~ olmayan iligkileri
rahatlikla ele alabilir.
-Yapilandirilmis yada
yapilandirtlmamig verileri
isleyebilme.

-Tahmine dayali modellemeler i¢in
uygundur.

-Verileri arasinda dogrusal olmayan
iligkilere sahip veri setleri igin
uygun degildir.

-Yetersiz  uyum  (Underfitting)
problemi olusturabilirler.

-Aykart degerlere ¢ok duyarlidirlar
-Biiytik 6lcekli veri setlerinde asiri
uyum goOsterme problemlerinden
kacamaz.
-Veriler
iligkileri ¢6ziimlemede zayiftir.
-Aykan verilere duyarlidir.

- Biyuk 6lcekli veri setlerine ihtiyac
duyarlar.

-Buyuk veri kiimeleri icin uygun
degildir.

-Veri kimesi c¢ok fazla gurultuli
veriye sahip oldugunda, ¢ok iyi
performans gostermez.

-Her bir veri noktast i¢in 6znitellik

arasindaki komplex

say1sinin, egitim veri 6rnegi say1isini
astig1 durumlarda, diistik
performans gosterecektir.

-Asirt  uyum
karsilasabilirler.
-Verileredeki en  kiigik  bir
degisiklik hiyerarsiyi dolayisiyla
sonucu farklilagtirabilir.

-Veri setinde Model egitimi
beklenenden daha fazla zaman
alabilir.

problemi ile

-Diger modellere gore yiiksek
hesaplama maliyetlerine  neden
olabilir.

-Asir Uyum Gosterme
(Overfitting) problemlerine neden
olabilirler.

-Yorumlayict yazilimlar tarafindan
yorumlanmalarinda eksiklikler
¢ikabilir.

-Verimliligi veri seti verimliligine
bagimlidir.

-Egitimleri Egitildikleri veriler ile
sinirlidir.
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Tablo 4.2. (Devami1) Makine 6grenme teknikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari.

Makine Ogrenmesi Modelleri

Avantajlar

Dezavantajlar

En Yakin Komsu (KNN)

Rastgele Orman Algoritmasi

Yapay Sinir Aglart (YSA)

-Egitim siiresi kisadir.

-Kolay uygulanabilir.

-Dogrusal olmayan karar yapilarmi
anlayabilir.

-Karar agaclarinda asirt uyum
sorununu azaltir ve ayrica varyansi
azaltarak dogruluk degerini artirir.
-Hem smiflandirma hem de
regresyon problemlerini ¢cozer.
-Hem kategorik hem de surekli
degiskenlerle iyi caligir.

-Eksik veri degerlerini ve aykirt
verileri otomatik olarak isler
-Oznitelikler igin olgeklendirme
gerektirmez.

-Dogrusal olmayan parametreleri
verimli bir sekilde isler

-Gurultali verilerden az etkilenir.

-Agin tamaminda bilgi depolamasi

yapabilir.

-Eksik verilerle calisabilme
kabiliyeti vardir.

-No6ronlarin bir kacinda
olusabilecek aksakliklar1 telafi

edebilir, bu durumu tolere edebilir.
- Dagitilmis bellege sahiptirler.

- Makine Ogrenmesi modelleri gibi
islem gorebilirler.

-Bir anda bir ¢ok isi bir arada
paralel yapma kabiliyetine
sahiptirler.

-Buylk veri
¢alismazlar
-Cok fazla boyutlu (fazla dznitelik
sayist)  veriler ile  uyumlu
caligamazlar.

-veri seti igindeki aykirt verilere
duyarlhidirlar.

kiimeleri ile iyi

-Karmagiklik: Rastgele Orman ¢ok
sayida agagtan olusurlar (Karar
agact yapilarinda yalnizca bir
agacin aksine) ve bunlarin ¢iktilart
birlestirilir. ~ Varsayilan  olarak
Python sklearn kitapliginda 100
agac olusturur ve bu durum
hesaplama ve kaynak maliyetini
arttirabilir. Tek bir karar agaci
basittir ve ¢ok fazla sayida agagtan
olusan Rastgele orman modeline
nazaran ¢cok fazla hesaplama
kaynagina ihtiya¢ duymaz.

-Daha Uzun Egitim Siiresi: Rastgele
Orman, ¢ok sayida agagtan
olustugundan (karar agact model
yapilarindaki bir aga¢ yerine) ve
oylamalarin cogunluguna gore karar
verdiginden,  karar  agaglarma
kiyasla ¢cok daha fazla egitim siiresi
gerektirmektedirler.

-Donanima  baghdir.  Kapasitesi
yiiksek donanimlarla ¢alismak ister.
-Agiklanmas1 zor ag davranislar
sergileyebilir.

-Uygun ag yapisinin var olmamasi-
uygulama ve denemeler neticesinde
elde edilebilmesi.

-Problemlerin niimerik degiskenler
yoluyla aga tamitilmasi zorlugu.
Veriler Uzerinde nlmerik cevrim
cok iyi degilse pronlemin tanitimi o
denli zorlagir.

Tablo 4.2’de bir arada verilen makine 6grenmesi teknikleri avantajlari géz oniinde
bulundurularak eldeki veri Gzerinde bazi teknikler her seferinde ayr1 ayr1 denenmistir.

Elde edilen sonuglar dogruluk degerleri lizerinden degerlendirilip ve yorumlanmastir.

Baslangi¢ olarak eldeki tiroit kanser verilerinde metin bazli olanlar tamami ile sayisal

karsiliklarma c¢evrildi. Veriler ondalik sayilar ve tam sayilardan olusan siitunlar
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halinde bir araya getirildi. Tamsayilar O ve 1 den olusan binominal sayilardan olustugu

gibi 1°den 4’e kadar giden ¢oklu degerlerden (polynominal) de olusmaktadir.

Veri 6n hazirlik islemlerinden gegirilen tiroit kanser veri seti farkli ve ¢ok sayida alt
veri kiimeleri seklinde farkli veri setleri olarak dizenlenmistir. Bu veri alt setleri
olusturulurken Ki-kare Istatistik (Chi2: stat), Kramer degeri (Cramer’s Value),
Miisterek malumat (Mutual Information), Arttirrm orani (Gain ratio), F: Istatistik (F:
Stat), Fisher puan1 (Fisher Score), Welch:Istatistik (Welch: Stat), Spearman:statistik
(Spearman: Stat), Kendall : Istatistik (Kendall: Stat), p degerleri gibi testler kullanilda.

Siralamalar1 degismekle birlikte 28 adet bagimsiz 6znitelik i¢cinden (bu 6znitelikler
icinde siitun arttirma ile elde edilen 6znitelikler dahildir.) oznitelik algoritmalarina
gbre uygun olan ilk 16 adet Oznitelik secimi yapildi. Bu Oznitelikler sarmalayici
Oznitelik se¢im yaklasimina gore 2’11, 3’lii, 4’li ve en son 16’11 olacak sekilde farkli
alt veri setlerine donistiiriildii. Bunlarin yan1 sira makine 6grenmesi modellerinde
denenmek {izere Oznitelik algoritmalarina tabi tutmaksizin sadece tam sayilardan
olusan, sadece ondalik verilerden olusan ve sadece ikili verilerden olusan farkl: alt veri
setleri de ayrica ayri veri setleri olarak olusturuldu. Her bir veri seti ayr1 ayr1 6n
islemlerden gegirilerek makine 6grenmesi modellerinde kullanilmak tizere hazir hale

getirilmistir.

Tiim senaryolar gézoniinde bulundurularak tiim veriler farkli alt kiimeler iizerinden
(Oznitelik se¢im algoritmalar1 kullanilsin yada kullanilmasin) makine 6grenmesi
smiflandirma algoritmalarinda dogruluk degerleri {izerinden davraniglari incelenmis
ve karsilagtirmalar1 yapilmistir. Bu boliimde kullanilan siniflandirma modelleri
makine Ogrenmesi algoritmalarindan hastalik tanisi i¢in literatiirde en ¢ok

kullanilanlardan olusturulmustur.

En uygun modelin hangisi olabilecegi ile ilgili ilk islem bir ¢ok modelin bir arada
isleme sokuldugu ve dogruluk degerleri agisindan simnandig: islem dizisidir. Bu ilk
islemler igin Python yazilim kodlar1 Google Colab arayiizii iizerinden kullanilmistir.
Ikili siniflandirma problemlerinde en ¢ok tercih edilen makine 6grenmesi modelleri
bir arada kullanildi. Dogruluk degerlerinin elde edildigi python kod blogu Tablo 4.3’te

bir arada verilmistir.
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Tablo 4.3. Makine 6grenmesi modellerinde dogruluk oranlari.

# Yazilimda ihtiya¢ duyulan Kiitiiphanelerin ige aktarilmasi
import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

# Modeller i¢in ilgili Kiitiiphanelerin ige aktarilmasi

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# csv verisinin Pandas DataFrame veri ¢ergevesine aktarilmasi.
#Her seferinde bir adet veri alt seti kullanilirken digerleri devre dis1 birakilmigtir.
tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTamami_sayisalTam.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAY1.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv(/content/tiroitTAMSAY -3.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv(/content/tiroitTAMSAY1-4.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_ondalik.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAYI-HOT.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk2.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk3.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk4.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk5.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk6.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk7.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk8.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk9.csv")

# Veri setinin ilk bes satirinin goriintiilenmesi
tiroit_veri_seti.head()

# Veri setinde mevcut olan satir ve siitun sayisi.
tiroit_veri_seti.shape

# Kayip verinin olup olmadiginin kontrol edilmesi
tiroit_veri_seti.isnull().sum()

# Ikili(binary) hedef ¢iktinin dagilimi 0->144 1->90 Toplam:234
tiroit_veri_seti['postopSonuc'].value_counts()

#Bagimsiz girdi ve Bagimli ¢ikt1 verilerinin ayrilmasi

X = tiroit_veri_seti.drop(columns="postopSonuc', axis=1)

Y =tiroit_veri_seti['postopSonuc']
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Tablo 4.3. (Devami) Makine 6grenmesi modellerinde dogruluk oranlart.

#Girdi ve Cikt1 verilerinin ayr1 ayr1 goriintiilenmesi

print(X)

print(Y)

#Girdi ve Cikt1 verilerinin ayr1 ayri Nampay dizileri olarak aktarilmasi
X=np.asarray(X)

Y=np.asarray(Y)

Model Segimi
1. Varsayilan hiperparametre degerleriyle ¢apraz dogrulama kullanarak yukaridaki
kodlarin devami olarak makine 6grenmesi modelleri python kodlari {izerinden

karsilastirildi (Tablo 4.4).

Tablo 4.4. Model karsilastirmasi igin python kodlari.

Capraz dogrulama ile modellerin kargilastirilmas i¢in python kodlar

# Kullanilacak Modellerin modeller degiskenine atanmasi
modeller = [LogisticRegression(max_iter=10000), SVC(kernel='"linear"),
KNeighborsClassifier(), RandomForestClassifier(random_state=0)]
#Capraz Dogrulama (cv) yontemi kullanilarak yapilan Model karsilagtirmalarini yapan fonksiyon
def model_capraz_dogrulama_karsilastirma():
for model in modeller:
cd_puan = cross_val_score(model, X, Y, cv=10)
mean_accuracy = sum(cd_puan)/len(cd_puan)
mean_accuracy = mean_accuracy*100
mean_accuracy = round(mean_accuracy, 2)
print(model,'i¢in Capraz dogrulamalar ile Dogruluklar',’=', cd_puan)

print(model,' i¢in ortalama Dogruluk (Accuracy) degeri ','=',mean_accuracy,'%")

print(' )
# Fonsiyonun tetiklenmesi ve her bir model igin ayr1 ayr1 Dogruluk #sonuglarinin elde edilmesi

model_capraz_dogrulama_karsilastirma()

2. Capraz dogrulama yaklasimiyla GridSearchCV nesnesi kullanarak farkli

hiperparametrelerle makine 6grenmesi modelleri karsilastirildi.

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te verilen kodlarin devami olarak farkli hiperparametreler
altinda ayn1 modellerin verebilecegi en iyi dogruluk sonuglar1 aragtirilmak iizere Tablo

4.5’te gosterilen python kodlar1 ¢alistirildi.
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Tablo 4.5. Farkli hiperparametreler altinda model arastirmasi.

Farkli hiperparametreler ve GridSearchCV nesnesi kullanimi ile birlikte

#Kullanilacak Modeller listesi

modeller_listesi=[LogisticRegression(max_iter=10000),SVC(),KNeighborsClassifier(),
RandomForestClassifier(random_state=0)]

# Yukarida belirtilen modeller i¢in farklt hiperparametre degerleri #igeren sozliigiin olusturulmast.
model_hiperparametreleri = {
'log_reg_hiperparametreleri': {
'C':[1,5,10,15,25,30,35,40,45]
+
'svc_hiperparametreleri': {
'kernel' : ['linear','poly’,'rbf','sigmoid1],
'C': [1,10,15,20,25,30,35,40,45]
}
'KNN_hiperparametreleri' : {
'n_neighbors' : [1,5,10,15,20,25,30,35,40,45]
}
'random_forest_hiperparametreleri' : {
'n_estimators' : [1, 5, 10, 15, 20, 25, 30,35,40,45]
}
}
# Her bir modelin hiperparametrelerini ayr1 ayri ¢agirmak iizere
#anahtarlama listesinin olusturulmasi
model_anahtarlari = list(model_hiperparametreleri.keys())
# Model secim fonksiyonu
def Model_Secimi(modeller_listesi, hiperparametreler_sozlugu):
result =[]
i=0
for model in modeller_listesi:
anahtar = model_anahtarlari[i]
parametreler = hiperparametreler_sozlugu[anahtar]
i+=1
print(model)
print(parametreler)
print(" )

#GridSearchCV nesnesinin uygulanmasi

siniflandirici = GridSearchCV(model, parametreler, cv=10)
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Tablo 4.5. (Devam) Farkli hiperparametreler altinda model arastirmasi.

Farkli hiperparametreler ve GridSearchCV nesnesi kullanimi ile birlikte

# Verinin Simiflandiriciya verilmesi
siniflandirici.fit(X,Y)
result.append({
'Kullanilan Model' : model,
'En yuksek Sonug' : siniflandirici.best_score_,
'En iyi hiperparametreler' : siniflandirici.best_params_
b
sonuc = pd.DataFrame(result, columns = ['Kullanilan Model','En yiiksek Sonug¢','En iyi hiperparametreler'])
return sonuc
# Model secim fonksiyonunun tetiklenmesi- SON SATIR

Model_Secimi(modeller_listesi, model_hiperparametreleri)

Yukaridaki Tablo 4.3’te gosterilen Python kodlari ayn1 veri setinden ¢ikarilmis farkli
alt veri setleri ile ¢alistirildiginda farkli dogruluk degerleri ortaya ¢ikmaktadir. Buna
gore veri tiplerini ayirmaksizin tiim veriler bir arada kullanilmasinin yani sira, ondalik
sayilardan ve ikili verilerden olusan ayr1 ve farkli veri setleri de makine 6grenmesi
modellerinde denenmistir. Kullanilan veri setlerinin igerikleri Tablo 4.6’da verilmistir.
Kullanilan modeller var sayilan mevcut parametreler tizerinden calistirildiginda elde
edilen sonuglar ile farkli hiperparametrelerle calistirilan modeller {izerinden elde

edilen dogruluk sonuglar1 Tablo 4.7°de bir arada verilmistir.

Tablo 4.6. Veri setleri ve igerdikleri girdi degigkenleri.

Veri setleri Girdi Degigkenleri

VS1 Sitoloji_sonucu_iyi_huylu
USG_LAP

VS2 USG_iyi_huylu
USG_LAP
Sitoloji_sonucu_iyi_huylu

VS3 USG_olasi_iyi_huylu
USG_iyi_huylu
USG_LAP
Sitoloji_sonucu_iyi_huylu

VsS4 USG_olasi_iyi_huylu
USG_iyi_huylu
USG_LAP
Sitoloji_sonucu_iyi_huylu
Sitoloji_sonucu_olasi_kotu_huylu
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Tablo 4.6. (Devam) Veri setleri ve igerdikleri girdi degiskenleri.

Veri setleri Girdi Degiskenleri

VS5 USG_olasi_iyi_huylu
USG_iyi_huylu
USG_olasi_kotu_huylu
USG_LAP

Sitoloji_sonucu_iyi_huylu
Sitoloji_sonucu_olasi_kotu_huylu

VS6 USG_olasi_iyi_huylu
USG_iyi_huylu
USG_olasi_kotu_huylu
USG_LAP
Nodul_Ekosu_izoekoik
Sitoloji_sonucu_iyi_huylu
Sitoloji_sonucu_olasi_kotu_huylu

VS7 USG_olasi_iyi_huylu
USG_iyi_huylu
USG_olasi_kotu_huylu
USG_LAP
Nodul_Ekosu_izoekoik
mikrokalsifikasyon
Sitoloji_sonucu_iyi_huylu
Sitoloji_sonucu_olasi_kotu_huylu

VS8 USG_olasi_iyi_huylu
USG_iyi_huylu
USG_olasi_kotu_huylu
USG_LAP
Nodul_Ekosu_izoekoik
Nodul_Ekosu_hipoekoik
Mikrokalsifikasyon
Sitoloji_sonucu_iyi_huylu
Sitoloji_sonucu_olasi_kotu_huylu

VS9 Ikili tipe déniistiiriilmiis tiim tamsayilar
VS10 Siirekli (tam sayil1) veri tipine sahip tiim veriler
VS11 Tiim ondalik veriler
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Tablo 4.7. Farkli parametreler ve ¢apraz dogrulama ile dogruluklar.

Capraz Lojistik regresyon DVM dogruluk(%) K-en yakin  komsu Rastgele orman
dogrulama= dogruluk(%) dogruluk(%) dogruluk(%)
5 veya 10
Kullanilan ~ Varsayilan Farkli Varsayilan Farkli Varsayilan Farkli Hiper- Varsayilan Farkli Hiper-
veri setleri  parametre Hiper- parametre Hiper- parametre parametre parametre parametre
parametre parametre
VS1 76,63 76,63 76,21 78,35 69,26 72,21 77,08 77,51
c:1 Cc1 neighbor:25 estimator:1
sigmoid
VS2 75,76 76,19 76,21 77,52C1 73,95 73,95 76,21 77,52
C:15 linear neighbor:5 estimator:1
VS3 74,86 74,85 74,91 77,52 71,45 79,07 76,2 77,39
C1 C1 n:40 cv:5 estimator:5
linear
VsS4 77,43 77,43 73,17 76,13 73,13 77,84 71,92 75,24
Cc:1 c1 neighbor:10 estimator:5
sigmoid
cv:5
VS5 76,12 76,56 71,11 79,08 74,44 77,83 70,98 73,57
C:25 C:40 neighbors:  cv:5 estimator:5
sigmoid 40
VS6 75,71 75,71 68,5 75,78 72,34 76,97 69,75 74,06
C:1 C:1 neighbors: estimator:5
linear 45
VS7 75,71 75,71 74,91 76,97 75,74 76,52 76,56 78,71
ci1 C:10 neighbor:40 estimator:1
kernel:
rbf
VS8 75,71 75,71 75,33 77,39 74,87 76,50 76,99 78,30
c1 Cc1 neighbor: estimator:1
poly 45 (cv:5)
VS9 74,93 74,93 71,14 7449 C 71,88 75,33 74,38 73,95
C1 :1 linear neighbor (cv:b) estimator:
110 20 (cv:5)
VS10 74,4 74,40 76,21 76,21 C 74,44 77,38 73,54 75,25
(cv:5) Cc:1 21 rbf neighbor (cv:5) estimators:
(cv:b) :45 (cv:5) 30 (cv:5)
VS11 61,52 61,52 61,52 62,39 55,51 62,41 59,0 61,12
C1 C20, rbf neighbor:35 estimator:40
(cv:b)
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4.2. Sonuglarin Degerlendirilmesi

Tablo 4.7°ye gore dort ayr1 modelle (varsayilan hiperparametreler ile) elde edilen
sonuclar iginden en iyi sonuglart tam sayili degiskenlerin bulundugu veri setleri
vermistir. Ondalik verilerin bulundugu veri setleri kullanilan tiim makine 6grenmesi
modellerinde diisiik sonuglar vermistir. Tiim verilerin iginde bulundugu veri setinin
yiiksek dogruluk sonucuna ulagmasinin ise i¢inde tam sayili degiskenlerin varligina
bor¢lu oldugu soylenebilir. Tablo 4.7°de varsayilan parametrelerle elde edilen bazi
sonuglarin, farkli hiperparametreler {izerinden ele edilen sonuglardan daha yuksek
cikmas1 varsayilan parametrelerin uygulanan bazi modeller ve bazi veri setleri i¢in
daha uygun oldugu sonucunu vermektedir. Ayrica farkli veri tiplerine sahip veri
setlerinin modeller iizerinde farkli sonuglar vermesi, sonuglarin veri tiplerine bagimli
oldugunu da gostermektedir. Buna gore tam sayilarin (cogunlukla 0 yada 1 olarak iki
say1) oldugu veri setinin siniflandirma algoritmalarinda daha iyi sonuglar verdigi -en

azindan eldeki veri seti agisindan- s6ylenebilir.

Tablo 4.6°da belirtilen veri setlerine ek olarak tam sayili veri seti tekrar bir 6n islemden
gegirilerek farkli hiperparametreli makine 6grenmesi modellerinde denenmistir. Tam
say1 veri tiplerine sahip olan veri setinin tiim girdi degiskenleri, ikili (binary) veri
tiplerine one-hot-codding yontemi kullanarak doniistiiriilmiis ve modeller Gizerinde

calistirilmistir.

Tablo 4.7°te gosterilen sonuglar karsilastirildiginda; tam sayili veri tipine sahip olan
veri setinin one-hot-codding yontemi sonrasi elde edilen veri setinin ulastig1 sonuglar
LogisticRegression, SVM ve KNeighborsClassifier modellerinde artarken Rastgele
Orman siniflandirma modelinde azalma egilimine girmistir. Veri setleri bir arada
degerlendirilerek yorumlandiginda hangi modelin hangi veri seti ile uyumlu ¢alistigi
ve sonuglar acisindan hangi modelin daha iyi oldugu ortaya konulabilir. Buna gore tam
sayil1 veri setinin hem one-hot-codding islemi 6ncesi hem de sonrasi tiim makine

ogrenmesi modellerinde daha iyi sonuglar verdigi rahatlikla sdylenebilir.

Bu asamadan sonraki adimlar, tam sayili verilerin bulundugu veri setinin 6n islemler
ve diger iyilestirmeler yapildiktan sonra segilen makine 6grenmesi modellerinde
denenmesi ve en uygun 6zniteliklerden olusan veri seti ile en uygun modelin ortaya

¢ikarilmasi olacaktir.
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4.3. Lojistik Regresyon Teknigi ile Tiroit Kanseri Tanisi

Bu bolimde makine 0grenmesi tekniklerinden biri olan lojistik regresyon model
yaklasimi ilizerinde durulacaktir. Lojistik regresyon tekniginin yapisi ve regresyon
oncesi kullanilacak veri setinden en uygun 6znitelik siitunlarinin se¢imi i¢in kullanilan
en iyi algoritmalar ortaya konulacaktir. Lojistik regresyon tekniginin genelde hangi
alanlarda ve hangi veri tiplerinde verimli oldugu iizerinde durulacak ve eldeki tiroit

kanser veri seti lizerinden elde edilen sonuglar yorumlanacaktir.

Eldeki veri seti Sakarya Universitesi Arastirma hastanesi, Genel cerrahi béliimiinden
alian tiroit kanseri hasta verilerinden olusmaktadir. Oznitelik secimi disinda tiim
diger veri 6n hazirlik islemleri verilerin elle alinarak veri seti dosyasina aktarilmasi
sirasinda gerceklestirilmistir. Tiroit kanseri hasta veri seti, kullanilacak makine
ogrenmesi modelleri tizerinden beklenen en iyi sonucu vermesi igin hazir hale
getirilmistir. Dogruluk yiizdesinin en iyilenmesi i¢in gerekli ve 6nemli 6znitelikler
cesitli yontemlerle segilerek modellerde kullanilacak sekilde hazir hale getirilmistir.
Eksik veri olarak goze carpan bes adet bos veri hiicresi mean-ortalama kullanilarak
tamamlandi. Excel dosyasi i¢inde olusturulan verilerin 6z nitelik adlar1 ve ifade

ettikleri anlamlart Tablo 3.1°de verilmistir.

4.3.1. Lojistik regresyon model yaklasim
Regresyon analizi, iki ya da daha fazla nicel degisken arasinda pozitif ya da negatif
iliskiyi 6lgmek i¢in kullanilan bir analiz yontemidir. Degiskenler arasinda -var ise-

iligkinin siddetini yada biiyiikltigiinii ortaya koyar [80].

Lojistik regresyon, istatistiksel yontemler kullanilarak bagimsiz degiskenlerin ikili
bagimli degiskenlerle iliski diizeylerini ihtimaller iizerinden belirleyen bir
yaklagimdir. Sonucu veren bagimli degisken ikili ise sonuca hangi ihtimalle varildigim

analiz etmek Uzere lojistik regresyon en iyi yontemdir [81].

Mliski iizerinden elde edilen ihtimaller bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin iki
cevabindan birine ihtimaller iizerinden ne kadar yakinsa o oranda siiflandirilirlar.
Ornegin tiroit kanseri olan hasta i¢in 1 ve Kanser olmayan hasta i¢in 0 sonucu bagimli
degisken olarak ele alindiginda, bagimsiz degiskenler lojistik regresyon sonucu
%50 nin iizerinde bir ihtimalle bagimli degiskeni pozitif etkiliyorsa hastanin kanserli,
etkilemiyorsa kansersiz oldugu kanisina varilabilir. Ancak burada en dogru yaklagim

bir hastanin hangi ihtimalle kanser oldugu ya da hangi ihtimalle kanser olmadigidir.
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Lojistik regresyon analizlerinde veriler arast iliski dogrusal iliski olarak ele alinmazlar.
Sekil 4.2°de gosterildigi tizere kanserli ya da kansersiz olma durumlari 1 ya da 0 ile
gosterilse de her bir sonug icin her hastaya ait bagimsiz degiskenler farklidir. Farkli
bagimsiz degiskenler ayni1 sonucu verse de ayni sonuglar1 farkli ihtimaller {izerinden
vermektedirler. Ornegin taman ile farkli verilere sahip olsalar da 0.60 ve 0.70 kanserli
olmadiklar1 sonucuna varilan A ve B sahislar1 farkli ihtimallerle de olsa kanserli
olmadiklar1 sonucuna varilir. Bu durum ayni zamanda A sahsinin 0.40 ihtimalle ve B

sahsinin da 0.30 ihtimalle Kanserli olduklar1 anlamina da gelmektedir.

Lojistik regresyon bir algoritma ¢esididir ve dogrusal logaritmalar1 siniflanirmaya

yarar. Matematiksel ifadesi Denklem 4.1 ve Denklem 4.2°de gosterilmektedir.

_ exp(w.x+Db) 4.2)
~ 1+exp(w.x+b)

 1+exp(w.x+b)

Bu denklemlerde x rasyonel sayilar kiimesine ait olmak kaydiyla girdi degiskenini
temsil eder. Y ise 0 yada 1 sonucunu veren ¢ikt1 (bagimli) degiskenidir. w kullanilan

agirlik katsayisi iken b sapma ofset degeridir ve w.x ise matrislerin ¢arpimidir.

Lojistik regresyon elde ettigi sonuglart her seferinde iki olasilik degerini karsilastirir
ve X’i en yiiksek olasilik degerine sahip olan kategoriye atar. Sekil 4.2 grafik olarak

lojistik regresyon model yaklagimini temsil etmektedir.

Sekil 4.1°de gosterildigi lizere eldeki veriler dogrusal bir grafik {izerinde iyi bir
siiflamaya dahil degilken lojistik regresyon grafigi lizerinde anlamli bir siniflamaya
tabi tutulabilmektedir. Sonuglar, dogrusal olmayan bir yol izleyerek 1’e yada 0’a ne

kadar yakinsadigini ortaya koyan ihtimaller {izerinden gosterilmektedir.
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ROC egrisi
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Sekil 4.1. %61 sinirlilik diizeyinde 6lgtimlenmis olasilik egrisi.

Icinde regresyon kelimesi gecse de bu analiz bir smiflandirma algoritmasi olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle bagimli degiskenin (smif) iki sayili (binominal) oldugu
durumlarda (evet-hayir, 1-0 gibi) sonuglarin 1 ya da 0 sonuglarindan birine yakinligini
yiizdelik olarak hesaplayarak ait oldugu smifa yakinlik derecesini lger. Olgiimde
genellikle 0.50 sinir1 kullanilsa da bazi durumlarda hedeflenen netice sonuglardan
birine odaklaniyor ise bu %50 sinir degistirilebilir. Bu dagilim yaklagimi temsilen

Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Kanserli 1.0
0.8
0.6
0.4
02|

Kansersiz 0.0
-5

Sekil 4.2. Lojistik regresyonda ikili sinidlandirma

Lojistik regresyon analiz modeli ile ¢esitli calismalar ve denemeler yapilmistir. Covid-
19 hastalif1 nedeniyle uygulanan karantina onlemleri sonrasi ortaya cikan riskler
tizerinde yapilan calismalar [82-85], ile karantina sirasinda ortaya ¢ikan kaygi ve tiim
diger faktorler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarmak icin yapilan diger ¢aligmalarda [86-

89], lojistik regresyon modelleri kullanilmistir.

4.3.2. Lojistik regresyon modeli i¢in 6znitelik segimi
Siniflandirma ve kiimeleme yaklasimlari ile iizerinde ¢alisilan modellerde genellikle

ham veriler kullanilmamalidir. Bunun nedenleri su sekilde siralanabilir [90]:
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e Makine ogrenme algoritmalari verilerin niimerik olmasi sartini ortaya

koymaktadir.

e Bazi makine 6grenme algoritmalar1 bunun disinda 6zel bazi sartlar ortaya

koymaktadir.

o Istatistiksel olarak giiriiltiili ve hatali verilerin ayiklanmis olmasi

gerekmektedir.

e Karmasik ve/veya dogrusal olmayan bazi verilerin veri setinden ¢ikarilmast

gerekebilir.

Zaman ve maliyet goz oniine alindiginda, ¢ok fazla sayida 6znitelige sahip olan veri
setlerini temsilen daha az sayida Ozniteligin seg¢ilmesi elzemdir. Bu gereklilik
saglanirken makine 6grenmesinde kullanilacak model igin en iyi sonucu verecek

Oznitelik kombinasyonu iyi secilmelidir.

Robust Scaling, Absolute Maximum Scaling, Min-Max scaling, Normalization (Mean
kullanarak), Standardization gibi 6l¢eklendirmelerin ardindan hazir hale getirilen tiroit

kanseri veri seti siklikla kullanilan g¢esitli 6znitelik se¢me testlerine tabi tutulmustur.

Kullanilan testler ve test kurallar1 Tablo 4.8’de gosterilmistir. Bu tabloya gore elde
edilen tim Oznitelik siralamasinda kurallara uyan ilk 6 6znitelik secilerek yeni veri
setleri olusturulmustur. Daha fazla Ozniteligin set iginde var olmasmin beklenen
sonuglara olumlu katki sunmadig1 deney sonucunda ortaya konmustur. Elde edilen alt
veri setleri lojistik regresyon modelinde kullanilarak en iyi sonuglari vermesi

hedeflenmistir.

Tablo 4.8. Oznitelik 6nem sirasi belirten testler ve test kurallari.

Testler Kurallar

Chi2:stat,Cramer’s, Mutual Information, Testlerin kurali geregi ortaya ¢ikan

Gain ratio, F:Stat, Fisher Score, Welch:Stat, sonuglar yukaridan asagiya

Pearson:Stat, Spearman:Stat, Kendall:Stat biiyiikten kiictige dogru
siralanmustir.

Chi2:p-Value, Welch: p-Value ve Gini Index, Testin kurali geregi ortaya c¢ikan

F: p-Value, Pearson:p-Value, Spearman:p- sonuclar yukaridan asagiya

Value, Kendall:p-Value kicukten biiytige dogru
stralanmigtir.
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Excel’de AnalyticSolver eklentisi kullanilarak Tablo 4.8’te gosterilen biitiin testler
yapilmis ve belirtilen kurallara uyan 6 adet 6nemli 6zniteliklerden olusan veri seti ile
birlikte 2’1, 3°1ii,4°1i,5°1i ve 6’11 alt veri setleri olusturulmustur. Oznitelik secimi i¢in

kullanilan test sonuglarini gésteren tablolardan bir kesit Tablo 4.9°de gésterilmistir.

Tablo 4.9. Oznitelik seciminde kullanilan testler ve dnem siralamast.

Oznitelik Segimi: Istatistiksel

Degiskenler Ki-kare p Cramer Miisterek Artis

degeri degeri degeri Malumat orani
Sitoloji_sonucu_iyi huylu 65,5900 5,55174E-16 0,529433184 0,209117541 0,213642934
USG Lap 39,6385 3,05594E-10 0,411576781  0,125465891 0,213770520

Sitoloji_sonucu_kotu huylu 39,1518 3,92083E-10 0,409042528 0,131733398 0,266677578
USG_kéti huylu 29,5356 5,48971E-08 0,355275650 0,098380931 0,233591809
USG_olas1_iyi huylu 24,9354 5,92818E-07 0,326438077 0,080519135 0,082261604

Sitoloji_sonucu_olas1_kétii 19,8616 8,32554E-06 0,291339470  0,050456966 0,057891672
huylu

USG_olas1_koétii huylu 16,9218 3,89500E-05 0,268915863 0,051604071 0,056461887
Nodiil_ekosu_izoekoik 15,1604 9,87504E-05 0,254535336 0,049291212 0,053931305
Mikrokalsifikasyon 14,8850 0,000114264 0,252213031 0,044832649 0,059900717
Nodiil_ekosu_hipoekoik 14,0086 0,000181974 0.244675091 0,044873330 0,047133856
Yas 13,1995 0,153781590 0,237504633 0,041148317 0,013988721
Nodiil 6zelligi 12,6401 0,000377544 0,232417420 0,042537586 0,055662569
Neutrophil 10,3074  0,244108097 0,209878139 0,035305603 0,015928567
Lenfosit 08,5661 0,478250535 0,191330266 0,027049031 0,009841453
Platelet 08,3090 0,503326869 0,188437631 0,027880116 0,010433369
Siipheli_nodiiliin_cap1_1 07,8023 0,005217922 0,182601328 0,025373259 0,031678594
MCHC 07,1342 0,522223805 0,174608397 0,025303551 0,011154391
USG_iyi huylu 06,9476 0,008393041 0,172309958 0,023128914 0,035051724

4.3.3. Lojistik regresyon modeli uygulamasi

Verilerin ham halleri (izerinden veri setlerinin hangi makine 6grenmesi modeline
uygun olacagi ile ilgili net bir cevap yoktur. Ancak en iyi cevabin verilmesi, verilerin
uygun veri setleri haline gelmeleri asamalarinda ¢esitli veri tiplerinin
doniistiiriilmeleri, 6l¢eklendirilmeleri, Ozniteliklerin se¢imi ve makine 6grenmesi
modelleri/teknikleri ile defalarca denenmesi sonucunda mimkunddr. Ortaya
konulacak en iyi sonug, verilerin elde edilmesinden sonuca kadar takip edilen adimlar

icinde kullanilan ¢esitli testlere, algoritmalara ve deneylere tabidir. Makine 6grenmesi
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altinda hangi model kullanilirsa kullanilsin, verilerin hazirlik siireci sonuglar1 mutlaka
etkileyecektir. Veri tipi donisiimlerinin yapilmasi, birbirleri ile uyumlu hale
getirilmeleri ve gesitli testlere tabi tutulmalar1 gerekmektedir. Veri setlerinde elde
edilmek istenen sonug¢ (bagimli degisken) evet/hayir, kanserli/ kansersiz, 1/0 gibi
degiskenlerden olusuyorsa, analizlerde kullanilacak algoritmalarin dogrusal yerine

dogrusal olmayan yontemler kullanmasi uygun olacaktir.

Eldeki tiroit kanseri verileri, kategorik verilerin niimerige doniistiiriilmesinden sonra
stirekli ve kesikli veri tiplerinden olugsmaktadir. Sonucun ikili deger almasi nedeniyle
dogrusal olmayan yontemlerden biri olan lojistik regresyon modelinin kullanilmasi

yerinde olacaktir.

Lojistik regresyon modeli kullanilmadan 6nce hazir hale getirilen veri seti ¢esitli
Oznitelik se¢me algoritmalarina tabi tutuldular. Bu algoritmalarin tamaminda ortak

Oznitelikler ortaya ¢iksa da dnem siralamasi degisebilmektedir.

Olusturulan farkli alt veri kiimeler varsayilan parametreler ve hiper-parametreler
tizerinden lojistik regresyon denemelerine tabi tutuldu. Ortaya c¢ikan sonuglar
karisiklik matrisi tablosu tizerinden degerlendirmeye tabi tutularak sonuglar dogruluk,
kesinlik veya pozitif tahmin, anmimsama, duyarlilk veya gergek pozitif,

spesifiklik/6zgiilliik oranlari {izerinden hesaplanmistir.

Bagimsiz degiskenlerden en uygun Oznitelikler olan Sitoloji_sonucu_iyi_huylu ve
USG_LAP kullanilmig ve bu Oznitelikler iizerinden lojistik regresyon algoritmasi

calistirilarak tahmin yiizdeleri olusturulmustur.

Sonuglar i¢in siirhiligin varsayilan olarak 0,50 alindiginda elde edilen sayisal
sonuclarin tamami Tablo 4.10°daki karigiklik matrisinde gdsterilmistir. 0,61
siirlihiginda elde edilen en iyi Spesifiklik sonucunu veren karisiklik matrisi ise Tablo
4.11°de verilmistir. Tablo 4.11’de verilen oranlar elde edilirken ortaya ¢ikan sonuca

yonelik olasiliklar tablosunun bir kesiti Tablo 4.12’de verilmistir.
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Tablo 4.10. 0,50 sinirliliginda olusan sonuglar igin karisiklik matrisi tablosu.

Bagsarili-Gergek Bagarisiz-Gergek Toplamlar
(Suc-Obs) (Fail-Obs)
Basarili-Tahmin 69 (TP) 33 (FP) 102 (PP)
(Suc-Pred)
Basarisiz-Tahmin 21 (FN) 111 (TN) 132 (PN)
(Fail-Pred)
90 (OP) 144 (ON) 234 (TOPLAM)
Cutoff: 0.50 0.766667 0.770833 0.769231
tahmini pozitif tahmini negatif gozlemlenen pozitif gozlemlenen negatif
(PP =TP + FP) (PN=FN +TN) (OP=TP+FN) (ON: FP+TN)
TP: Dogru pozitif TN: Dogru negatif FN: Yanlis negatif FP: Yanlis pozitif

Tablo 4.11. 0,61 sinirliliginda olusan sonuclar icin karisiklik matrisi tablosu.

Bagsarili-Gergek Bagarisiz-Gergek Toplamlar
(Suc-Obs) (Fail-Obs)
Bagarili-Tahmin 27 (TP) 1 (FP) 28 (PP)
(Suc-Pred)
Bagarisiz-Tahmin 63 (FN) 143 (TN) 206 (PN)
(Fail-Pred)
90 (OP) 144 (ON) 234 (TOPLAM)
Cutoff: 0.61 0.30 0.993055556 0.726495726
tahmini pozitif tahmini negatif gdzlemlenen pozitif gozlemlenen negatif
(PP =TP +FP) (PN =FN + TN) (OP= TP+FN) (ON: FP+TN)

TP: Dogru pozitif

TN: Dogru negatif

FN: Yanlis negatif

FP: Yanlis pozitif

Tablo 4.12. 0,61 sinir1 ile sonuglanan olasilikli regresyon tablosu.

A B C D E F

Bagimh p-tahmin Bagarili tahmin Basarisiz LL % Dogruluk
degisken (p-Pred) (Suc-Pred) tahmin (%Correct)
(Post-op) (Fail-Pred)

1 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -1.8818 0

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.594414738 0.594414738 0.40558526 -0.90242 100

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.936449935 0.936449935 0.06355007 -2.75593 0

1 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -1.8818 0
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Tablo 4.12. (Devami) 0,61 sinir1 ile sonuglanan olasilikli regresyon tablosu.

A B C D E F

Bagimli p-tahmin Basarili tahmin Basarisiz LL % Dogruluk

degisken (p-Pred) (Suc-Pred) tahmin (%Correct)

(Post-op) (Fail-Pred)

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100
0.594414738 0.594414738 0.40558526 -0.52018 0

1 0.936449935 0.936449935 0.06355007 -0.06566 100

0 0.594414738 0.594414738 0.40558526 -0.90242 100

1 0.594414738 0.594414738 0.40558526 -0.52018 0

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

0 0.152314935 0.152314935 0.84768506 -0.16525 100

1 0.602632139 0.602632139 0.39736786 -0.50645 0

%350 smurlilik degeri iizerinden hesaplanan ve Tablo 4.10°da karisiklik matris
tablosunda gosterilen sonuglara gore lojistik regresyon performans lgtim degerleri;
Dogruluk orant (Accuracy rate) = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN) = (69 + 111) / 234 =
0.7692

Kesinlik veya Pozitif Ongorii Degeri (Precision or the Positive Predictive Value)
=TP/(TP+FP) =69 /102 = 0,6765

Amimsama, Duyarlilik veya Gergek Pozitif Oran (Recall or Sensitivity or True Positive
Rates)=TP/(TP+FN) = 69 / 90=0,7667

Spesifiklik/Ozgulliik veya gercek negatif oran (Specificity or True Negative rate) =
TN/(TN+FP) = 111/144=0,7708 olarak hesaplanmustir.

Benzer sekilde lojistik regresyon algoritmasinda 0,61 smirlilik degeri iizerinden

hesaplanan ve Tablo 4.11°de gésterilen sonuglara gore performans 6l¢iim degerleri;

Dogruluk orant (Accuracy rate) = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN) = (27 + 143) / 234 =
0,7265

Kesinlik veya Pozitif Ongérii Degeri (Precision or the Positive Predictive Value)
=TP/(TP+FP) = 27/ 28 = 0,9643
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Ammsama, Duyarlilik veya Gergek Pozitif Oran (Recall or Sensitivity or True Positive
Rates)=TP/(TP+FN) = 27/90= 0,30

Spesifiklik/Ozgullilk veya gercek negatif oran (Specificity or True Negative rate) =
TN/(TN+FP) = 143/144= 0,9931 olarak hesaplanmistir. Uygulama sonucu ortaya
cikan en yiiksek Ozgulluk (Specificity) degeri 0,61 simirlilik ile elde edilmis ve Tablo

4.13’de son siitunda gosterilmistir.

Tablo 4.13. 0,61 siirlilik ile elde edilen 6zgiilliik sonuglari.

Normalizasyon  Kullanilan testler En 6nemli &znitelikler En iyi dznitelikler Ozgullik
(stn1r:%61)
Absulute-Max ~ Chi2:Stat, p-Value, Sitoloji_sonucu_iyi huylu Sitoloji_sonucu_iyi ~ %99,31
Min-Max Welch: p-Value, F:  USG_LAP_Mevcut huylu
Normalization Stat, p-Value, Fisher  Sitoloji_sonucu_koétu_huy USG_LAP_Mevcut
Robust Scaling Score lu
Standardization  Gini Index, Pearson:  USG_koéti_huylu
Stat, p-Value USG olasi_iyi_huylu
Kendall: Stat, p- Sitoloji_sonucu_olasi
Value  Spearman: kotd huylu
Stat, p-Value
Absulute-Max Chi2:Stat, p-Value, Sitoloji_sonucu_iyi huylu Sitoloji_sonucu_iyi  %99,31
Min-Max Welch: p-Value, F:  USG LAP_Mevcut huylu
Normalization Stat, p-Value, Fisher  Sitoloji_sonucu_kotu USG_LAP_Mevcut
Robust Scaling Score huylu
Standardization  Gini Index, Pearson: USG_kéti huylu
Stat, p-Value USG olasi_iyi huylu
Kendall: Stat, p- Sitoloji_sonucu_olasi
Value  Spearman: kotd huylu
Stat, p-Value
Absulute Max Mutual Information  Sitoloji_sonucu_iyi huylu  Sitoloji_sonucu_iyi  %99,31
Min-Max Sitoloji_sonucu_kéti huylu
Normalization huylu Sitoloji_sonucu_kot
Robust Scaling uUsG LAP_Mevcut U huylu
Standardization USG_kaéti huylu
USG olas1_iyi huylu
Sitoloji_sonucu_olas1_kot
U huylu
Absulute Max Gain Ratio Sitoloji_sonucu_koéti Sitoloji_sonucu_kot  %98,61

Min-Max huylu u huylu
Normalization USG_kéti huylu  USG_kétl huylu
Robust Scaling UsG LAP_Mevcut

Sitoloji_sonucu_iyi huylu
USG_olast_iyi
Sitoloji_sonucu_olas1_két
0 huylu

huylu
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4.3.4. Deney sonu¢larinin yorumlanmasi

Ele alinan tiroit kanser verilerinin lojistik regresyon modeline uygulanmasinda Excel
kullanilmistir. Excel hiicre i¢i formiilasyon 6zelligi nedeni ile sinirlilik degisimlerinde
diger hiicreleri otomatik olarak giincellemesi, modelin her seferinde bastan
calistilmasina gerek duymamasi, veri madenciligi ve makine 6grenmesi uygulamalari
icin gerekli uygun eklentilerle uyumlu ¢alismasi ve kisa siirede sonu¢ vermesi
nedenleri ile tercih edilmistir. Oznitelik secimleri icin sirali ve ileri adimli secim

(Squential Forward Selection) yontemleri kullanilmistir.

Model uygulamalarina uygun hale getirilen tiroit kanseri veri setine uygun en iyi
makine 6grenmesi algoritmalarinin se¢imi i¢in literatiir taramasi yapilmigtir. Sekil
2.3’te gosterilen en énemli makine 6grenmesi siralamasi géz oniine alinmig ve iKili
sonugc ihtiva eden veri setleri icin uygun olan lojistik regresyon modeli eldeki veri seti
icin de uygun oldugu kararlastirilmistir. Lojistik regresyon model uygulamasinda elde
edilen sonuclar karigiklik matris tablolar1 olarak bir 6nceki alt bolimde Tablo 4.10 ve

Tablo 4.11°de verilmistir.

Bir modelin uygun model olup olmadigini degerlendirmenin bir¢ok yontemi vardir.
Lojistik regresyon modelinde, sonug iizerinde yapilan degerlendirmelerden biri de
Spesifiklik (Specificity) analizidir. Uzerinde calisilan model baglaminda spesifiklik,
belirli bir duruma ait olma anlaminda ele alinmistir. Bu yaklasimla spesifiklik,

kansersiz (0) olma sonuglar1 lizerinden ele alinmustir.

Spesifiklik (“ger¢ek negatif oran” olarak da adlandirilir), dogru bir sekilde tanimlanan
negatiflerin (kansersiz-0) oranini 6lger (6rn. hastaliga sahip olmadigi dogru sekilde

tanimlanan ve gereksiz ameliyat olan saglikli insanlarin ytizdesi).

Lojistik regresyon ile elde edilen sonuclar karisiklik matris tablosu Uzerinden
yorumlanmadan 0nce, belirtilmelidir ki ¢ikti sonucu olan postopSonuc bagimli
degiskeni, ameliyat ger¢eklestikten sonra alinan pargalarin patoloji sonuglaridir. Diger
bir degisle postopSonuc bagimli degisken sonucu 1 yada O olup olmamasina
bakilmaksizin veri setinde ki her bir hasta hali hazirda ameliyat olmus durumdadir.
Buna gore patoloji test sonucu (postopSonuc) kansersiz (0) ¢ikan hastalarin ameliyat
olmamasi gereken hastalar oldugu ancak ameliyat edildigi, dolayisi ile verilen
ameliyat kararinin yersiz oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu yaklasimla bakildiginda

karisiklik matrisindeki metriklerden biri olan spesifiklik goz 6ntinde bulundurularak
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kansersiz (0) veriler spesifik olarak ele alinmali ve bu veriler {izerinden yorumlamalar

yapilmalidir.

Sonucu kanserli ya da kansersiz olarak tayin eden lojistik regresyon algoritmasi
siniflandirma tayinini olasiliklar iizerinden yapmaktadir. Olasilig1 yiizde olarak agiga
c¢ikaran bu model, kanserli ya da kansersiz vakalarin hangi yiizdelik dilimine girdigine
karar verir. Bu kararin sonucu, tayin edilecek yiizdeligin sinirina bagli olarak
degisecektir. Yiizdelik sinirinin 1yi tayini ve 6zniteliklerin uygun secilmis olmasi, géz
Oniine almman Ol¢limler agisindan yiiksek sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.
Lojistik regresyon ile elde edilen ihtimaller belirlenen sinirliligin (varsayilan sinirlilik
parametresi 0,50) altinda ise kansersiz (postopSonuc kansersiz ise), belirlenen

sinirliligin lizerinde ise kanserli (1) sonucu verecektir.

Tiroit kanser vakalar1 6zelinden gidersek, burada amag¢ gereksiz ameliyatlarin 6niine
geemek olacagindan bu modelde kansersiz (kanser olmama) sonuglari iizerinden
gidilmistir. Bu nedenle, her bir veri seti ve farkli sayida 6znitelik kombinasyonlari
kullanilarak sinirlilik %50 sinirindan baslatilmis ve birer ylkseltilerek her seferinde
model calistirllmis ve sonuclar elde edilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 4.10°da
gosterilmistir. %61 sinirlilik (cut-off) ile elde edilen olasilikli sonuglarin bir kismi
Tablo 4.12°de Kesit olarak verilmistir. Tablo 4.12’deki verilere gore F sttunundaki
degerler elde edilirken, A siitunundaki bagimli degisken kanserli (1) ve B siitunu
degeri 0,61 smurlilik oranmin altinda ise F siitununda karsilik gelen %Dogru
(%Correct) degeri %0’dir ve tahmin dogru ¢ikmamis demektir ve eger B siitunu degeri
0,61 smurlilik oraninin tstiinde ise %Dogru (%Correct) degeri %100°diir ve tahmin
dogru ¢cikmis demektir. Benzer sekilde A siitunundaki bagimli degisken kansersiz (0)
ve D siitun degeri 0,61 smurlilik oranmin altinda ise F siitununda karsilik gelen
%Dogruluk (%Correct) degeri %0 ve tahmin dogru ¢ikmamis ve eger D siitunu 0,61
sinirlilik oraninin {istiinde ise F siitununda karsilik gelen %Dogruluk (%Correct)
degeri %100 ve tahmin dogru ¢ikmis demektir. 0,61 siirliliginda tiim satirlara
uygulanan ayni kurallar sonrasi ortaya ¢ikan tahmin sonuglar1 Tablo 4.11°da karigiklik
matrisi tablosunda (Confusion matrix table) gosterilmistir. Karisiklik matrisi goz
Oniine alinarak, model ¢esitli metrikler ile yorumlanabilir. Bu metrikler anlamlar1 ve
sonuglar1 ile birlikte karigiklik matris tablosundan hemen sonrasindan itibaren

verilerek yorumlanmuistir.
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Spesifiklik = gercek negatifler / (gercek negatif + yanlig pozitifler) denklemi ile
hesaplanir. Tablo 4.11°te gosterilen sonug verilerinden hareketle;

Spesifiklik = TNJON = TN/(TN+FP) = 143 / (143+1) = 0,993055556 (yaklasik
%99,31).

Buna gore lojistik regresyon modeli kullanilarak elde edilen 6 adet en iyi 6znitelik
arasindan, denemelerle ortaya ¢ikarilan Sitoloji_sonucu_iyi_huylu ve USG LAP
Oznitelik ikilisi %99,31 ile en iyi spesifiklik sonucunu vermektedir. Bunun anlami
sudur: Eldeki veriler (zerinden tiroit kanser On teshisi konulanlar arasindan
postopSonuc (Son Operasyon) sonuglarina gore her 100 kisiden 99,311 operasyon
gecirmis ancak kanserli oldugu yoniinde On-tanisinin yanlis konuldugu ortaya
cikmigtir. Bu sonug, ameliyat edilen 144 kanser olmayan hastanin 143’lne denk
gelmektedir. Bunun sonucunda, verilere gore, kanser olmama 6n tanisi, kullanilan
lojistik regresyon modeli iizerinden sadece yaklasik 1 kiside dogru ¢cikmamistir. Diger
bir degisle model verileri kullanarak kanser olmayan 144 kisiden 143’{inii kansersiz
olarak tespit etmistir. Elde edilen sonucun yiiksekligi yaninda uzman goriisii alinarak
secilen Ozniteliklerin dogrulugu teyit edilmistir. Buna gére Sakarya Universitesi
Arastirma Hastanesi Genel Cerrahi Bolimii hocalar1 ile yapilan sonug
degerlendirmesinde elde edilen Sitoloji_sonucu_iyi huylu ve USG LAP 6znitelikleri,
ameliyat oncesi 1IA testi yapma konusunda karar almada goz 6niine aldiklari girdi

degiskenleri oldugu teyit edilmistir.

4.4. Destek Vektor Makineleri Sitmflandiricisina Dayah Tiroit Kanseri Tamsi

Destek vektor makineleri modeli denetimli d6grenme algoritmalarina dahil edilen
makine 6grenmesi modellerinden biridir. Siiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilmaya uygun bir algoritmaya sahip bu model tibbi tan1 problemlerinde de

siklikla bagvurulan modellerden biridir.

4.4.1. Destek vektor makineleri model yapisi

Destek vektor makineleri algoritmasi s6z konusu oldugunda 6nemli iki kavram 6ne
¢ikmaktadir. Hiperdiizlem (Hyperplane) ve destek vektorleri (Support Vektors) adlari
verilen bu kavramlar destek vektér makineleri algoritmasini agiklamada onemli yer
tutarlar. Sekil 4.3°de iki boyutlu diizlemde iki degiskenli verinin hiperdiizlem

kullanilarak siniflandirilmasi temsili olarak ifade edilmistir.
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Sekil 4.3. Destek vektorlerinin hiperdizlem ile siniflandirilmalari.

S0z konusu veriler her zaman Sekil 4.3’de gosterildigi gibi dagilim gostermez. Sekil
4.4°te gosterildigi tlizere iki boyutlu diizlemde bu tiirden dagilim gdsteren veriler
hiperdiizlem ile uyumlu bir seyir izleyemeyeceginden ii¢ boyutlu diizlemlerde temsil
edilerek Sekil 4.5’te gosterildigi gibi siiflandirmaya tabi tutulurlar. Ug boyutlu

ortamda kullanilan hiperdiizlem de {i¢ boyutlu olacaktir.

X, @]
© [9)
® A A ..
° A A °
A A oo
)
o, A e
®e0 o © X,

Sekil 4.4. Iki boyutlu diizlemde destek vektor makineleri gorinim.

X3 ® o 0°® 0 4

X/ A
A

X,

Sekil 4.5. Destek vektér makineleri modelinin t¢ boyutlu diizlemde temsili.

Hiperdiizlem Sekil 4.3°te gosterildigi gibi veri noktalarini iki ayr1 sinifa ayirmak iizere
iki boyutlu diizlem i¢in kullanilan temsili bir ¢izgiden ibarettir. S6zkonusu ii¢ boyut

oldugunda bu ¢izgi ylizeysel bir diizleme doniisiir.
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Destek vektorleri ise hiperdiizlemin en yakininda bulunan veri noktalarini temsil
ederler. Verilerin temsil ettikleri veri noktalar1 diizlemde yer degistirdikce
hiperdiizlem de pozisyonunu degistirir. Sekil 4.6°da temsil edilen ve oklarla gosterilen
destek vektorleri (veri noktalar1) hiperdiizleme olan mesafeleri gdzoniine alinarak ,
hiperdiizleme yakin olan veriler iizerinden siniflarini olusturur ve diger veri noktalarini

da ilk siniflandirdig1 bu verilere nispeten ilgili siniflara dahil eder.

Destek vektorleri(smif -1)

9
o o
o £
[¢]
o
Hiperdiizlem
®
|
%, Y e
% Destek vektorleri(smnif 1)

Sekil 4.6. Veri noktalar1 ve hiperdiizlem iligkisi.

Destek vektor makineleri algoritmasi kullanilarak olusturulan model tercihlerinde
dikkat tedilmesi gereken noktalar vardir. Veri setlerinin veri yapilari, 6znitelik sayilari
ve veriler arasi iliskilerin kompleks olup olmamasina bagl olarak Vektdr destek
makineleri modelinin avantajlar1 ve dezavantajlari mevcuttur. Veri setinin kiigiik
oldugu, verilerin net olarak bir birinden ayristirilabildigi ve 6znitelik sayisinin fazla
oldugu durumlar i¢in avantajlidir ve tercih edilebilir. Diger taraftan egitim siirelerinin
uzamasi sebebi ile bilyiik boyutlu ve giiriiltiilii veriler igceren veri setleri i¢in uygun

degildir.

4.4.1.1. Destek vektor makineleri modelinin matematiksel ifadesi

Destek vektdr makineleri algoritmasinda kullanilan veri noktalar1 her zaman dogrusal
bir ¢izgi ile siniflara ayrilmayabilirler. Bir 6nceki baslik altinda verilen ve Sekil 4.3’te
gosterilen dogrusal hiperdiizlem ¢izgisi gercek hayat senaryolarinda genellikle var
olan bir durum degildir. Bu nedenle Sekil 4.4’te temsil edilen veri dagilimlar1 Sekil
4.5te gosterilen ii¢ boyutlu ortama doniistiiriilerek verilerin ayristirilmas: ve farklh
siiflandirmalara tabi tutulmalart saglanir. Sekil 4.4’te gosterilen model durumundan
Sekil 4.5°te temsil edilen ¢ok boyutlu duruma gecis icin ¢ekirdek (kernel) ad1 verilen

matematiksel fonksiyon kullanilir. Bdylelikle verilerin dogrusal yaklasimlarla
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ayrigsmalart miimkiin olmadigr durumlarda ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak,
Oznitelikler ¢cok boyutlu diizlemde siniflara ayrilirlar. Burada ¢ekirdek fonksiyonun
yaptig1 islem iki boyutlu ortami matematiksel olarak c¢ok boyutlu ortama

doniistiirmesidir.

Destek vektor makinelerinde hiperdiizlem cizgisi, destek vektorleri, destek vektorler
arasindaki mesafe ve destek vektorlerin disindaki ayristirilabilir diger tiim veriler
arasindaki iliskiler matematiksel olarak ifade edilebilir. Burada hiperdiizlem cizgisi
mesafe uzunlugunun tam ortasina tekabiil edecek sekilde yerini alir. Sekil 4.6’da
gosterildigi tizere verileri temsilen verilen dortgen sekilli veri noktalarindan hiper
diizleme en yakin veriler Gizerinden hiperduizleme bir paralel ¢izgi gekilir. Ayni sekilde
hiperdiizlemin diger tarafindaki veri noktalarindan kendisine en yakin olan veri/veriler
uzerinden paralel bir ¢izgi cizilir. Cizilen bu paralel cizgilerden Ust cizginin Ustlinde
kalan veri noktalar1 -1’e ve diger paralel ¢izginin altinda kalan veri noktalari ise 1’¢

ait olacak sekilde matematiksel siniflandirmaya tabi tutulurlar.

Veri noktalarinin bulundugu alan grafik diizlemde dogrusal bir denklemle ifade
edilecekse, y =mx+c seklinde ifade edilebilir. Bu denklem iki boyutlu dizlemde

hiperdizlem cizgisini ifade eder ve dogrusal bir yapiya karsilik gelir.

Sekil 4.7°de gosterilen dogrusal denklem ¢izgisinin egimi (m) -1 ve sabit say1 C’ye
karsilik gelen deger ise sifirdir. Denklem ¢izgisinin parametrelerini w ile ifade edersek,
W’ye ait parametreler olan m ile ¢ -1 ve O olarak ele alinabilir. Buna gore w
parametreleri  (m,c) = (-1,0)’dir ve gesitli matematiksel algoritmalarda kullanilan
agirhiga karsilik gelecektir.

y=mX +c¢ X,
Hiperdiizlem

P,(-3,0)

Sekil 4.7. iki boyutlu hiperdiizlem ¢izgisini temsil eden denklem gosterimi.
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Grafik diizleminde verilen iki ayri noktanin verilen denklem g¢izgisine nazaran
durumunu irdeleyelim. Buna goére (-3,0) noktasi ile agirlik olarak kullanilan (-1,0)

parametre isleme dahil edildiginde;

WTX = [_01] [—3 0] iliskisi olusturulur. Burada dikkat edilmesi gereken iki 6nemli

kuraldan biri parametrelerin matrise dontistiiriilmeleri ve matris islemlerinde ¢carpma
isleminin yapilabilmesi i¢in denklem ¢izgisi parametrelerinin matrise doniistiiriiliip

devriginin alinmasi gerekmektedir.

WTX = [_01] [—3 0] islemi gerceklestirildiginde, W'X sonucu 3 (pozitif say1) verir.

Buradan hareketle, Sekil 4.7’te verilen denklem ¢izgisinin solunda bulunacak tim
noktalar yapilan matris islemi ile pozitif bir sonug¢ verecektir. Benzer sekilde denklem
¢izgisinin saginda var olan her hangi bir nokta isleme sokuldugunda ortaya ¢ikacak
sonu¢ negatif olacaktir. Bu sonuglar denklem ¢izgisinin orijinden (0,0) gegmesi
halinde elde edilirken Sekil 4.8’deki denklem ¢izgisinde ise meydana ¢ikan b(sapma)

WTX sonucuna eklenir.

Sekil 4.8. Sapmanin denkleme eklenmesi.

Denklem ¢izgisinin (Hiperdiizlem) hangi pozisyonda olduguna gore hesaplanan
sonuglar her bir nokta i¢in farkli hiperdiizlemler iizerinde farkli sonuclar verecektir.
Bu sonuglar eldeki veri setinde smiflara (sonuglar) karsilik geldigi oranda basarili
olacaktir. Bu durumda veri noktalarinin her birinin siniflara denk gelmesi i¢in en
uygun hiperdiizlemin (denklem ¢izgisi) hangisi oldugu arastirilir. Her seferinde eldeki
hiperdiizlem ile veri noktalar1 denklem icinde reaksiyona sokulur ve bu denklem

cizgilerinden en optimum olanina ulasana kadar islemler yiiriitiilir. En iyi hiper
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diizlemin bulunmasi sirasinda mesafe’nin (margin) olabildigince maksimize edilmesi

sonucu en iyi duruma getirecektir (Sekil 4.9).

Sekil 4.9. Arastirilan en uygun hiperdiizlemin farkli pozisyonlarda gosterimi.

Hiperdiizlemin pozisyonu, isleme giren veri noktalari izerinden ¢izilen paralel ¢izgiler
arast mesafenin maksimize edilmesi ile elde edilen orta ¢izgi ile belirlenir. Buna gore
bir siniflandirma problemi olarak veri noktalarinin denklem iizerinde yapilan islemleri
ile elde edilen sonuglar ya 1 yada -1 smifina ait olacaktir ve tiim siniflandirma islemleri
bitirildiginde ortaya ¢ikan en iyi sonucu belirleyen diizlem denklemi temsil eden en
iyi hiperdiizlem ¢izgisi olacaktir (Sekil 4.10).

y=mX + ¢
Hiperdiizlem

>
PN WIX,+b =-1

WTX,+b =1
Sekil 4.10. Hiperdiizlem arastirilmasinda siniflandirma ve mesafe iliskisi.

Sekil 4.10°da mesafeyi (margin) temsilen hesaplanan X1 — Xz sonucu W'X3+b =1
denkleminden W™X,+b = -1 denkleminin ¢ikarilmas ile elde edilir. Yapilan ¢ikarma
islemi sonucu elde edilen WT (X1 - X2) = 2 esitliginde bir vektor olan W' ‘yi esitligin
sol tarafindan kaldirilabilmek igin esitligin her iki tarafi vektoriin sayisal degerine

bolinmelidir. Bu durumda elde edilen sonu¢ Denklem 4.3‘te gosterildigi gibi
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olacaktir. Destek vektor makineleri algoritmasinda sonucu en iyi verecek hiperdiizlem
tespitinde bu marjin sonucunun olabildigince maksimum yapilmasi gereklidir.
2 4.3
X1-X2) = —— (43)
[TWI|
Veri setindeki tiim veri noktalarinin igleme alinmasi ile elde edilen sonuglar ayni
zamanda hangi simifa ait oldugunu belirleyecektir. Denklemde yerine konularak
yapilan hesaplamada -1 den daha kiiglik sonuglar i¢in smif -1 iken sonucun 1 ve daha
blylk bir sayisal sonuca tekabiil etmesi halinde smifin 1’e denk diistiglini

sOyleyebiliriz (denklem 4.4).

—1, WTX, +b < -1 (4.4)

Vi
1, WT'X, +b=>1

4.4.1.2. Destek vektor makineleri algoritmasinda Cekirdek (Kernel) islevi

Destek vektor mekineleri algoritmasi uygulamalarinda ele alinan ikili siniflandirmalar
her zaman dogrusal hiperparametre ¢izgisi ile sonuglanmaz. Hiperparamere diizlemi
siiflandirma yapilacak girdi degiskenlerinin dagilimina gore diizlem yapisini {ig
boyutlu diizleme tasimak zorunda kalabilir. Diizlem degisikligi dogrusal olan yapidan
dogrusal olmayan yapiya gecislerde Cekirdek (kernel) adi verilen matematiksel
fonksiyonlar kullanirlar. Bu fonksiyon, veriler dogrusal bir hiperdiizlem denklem
cizgisinin sag ve solunda dagilim gosterdiginde uygun bir smiflandirmay:
gerceklestiremedigi durumlarda, farkli siniflara ait verilerin grafikte altta ve iistte
olacak sekilde ii¢ boyutlu bir diizleme tasinmasi islevini gergeklestirir ve bu islev

sonucunda siniflandirma kolaylasacaktir (Sekil 4.11).

2 iki boyutlu ortamda DVM 3 Ug boyutlu ortamda DVM
o] . @ @ - . " et . ....
A © ®Coe ©® ° o0
® /A ® Cekirdek (Kernel)
@ A A »
oA A/ee v,/ A A
o, A e A
® o0 o ® X1
X1

Sekil 4.11. Destek vektor makineleri algoritmasinda gekirdek islevi.
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Cekirdek fonksiyonu genellikle egitim veri setini doniistiiriir, boylece dogrusal
olmayan bir karar yiizeyi daha fazla sayida boyut alaninda dogrusal bir denkleme
dontstiiriilebilir. Standart bir girdi verisi boyutunda iki nokta arasindaki fonksiyonel
islem sonucunu dondiiriir. Bu fonksiyonel islem iki vektor arasindaki matemetiksel

biyiklik ve aralarindaki aginin kosiiniisiine bagl olarak sonug verir.

Sekil 4.12 {izerinde verilen girdi bagimsiz degiskenleri temsilen kare seklindeki veri
noktalariin Smif 1°e ve yuvarlak seklindeki veri noktalarinin Sinif 2’ye ait olduklarini
varsayalim. Bu durumda dogrusal olarak hiperdiizlem ¢izgisi nereden gizilirse ¢gizilsin
kare ve yuvarlak sekilli veri noktalart bir birlerinden tamami ile ayrilamazlar. Bu
durumda her bir girdi verisinin karesi alinarak olusturulan yeni girdi degerleri ile
olusacak veri noktalar1 grafiksel gosterimde dogrusal olmayan bir dizilise sahip
olacaklardir. Sekil 4.13 iizerinde gosterildigi gibi kareleri alinan veri noktalar1 kare ve
yuvarlak sekilli noktalar olarak farkli boliimlerde var olacaklar ve hiperdiizlem
cizgisinin bir levha seklinde rahatlikla ¢izilmesine olanak saglayacaklardir. Boylelikle

hiperdiizlem ¢izgisi her iki sinifa ait olan girdi verilerini tamami ile ve rahatlikla

ay1rabilecek bir koordinatta var olabilecektir.

Oznitelik(x)| -6 | -5| 4 | -3|-2]-1|0]|1]2|3|4]5]|6

_—»Hiperdiizlem

—
Girdi verileri(x)
Siuf'1 ® Sinif2

Sekil 4.12. Girdi veri noktalar1 ve hiperdiizlem iligkisi.

Oznitelik(X)| -6 |-5 |4 [3 [-2|-1 |0 [1]2 [3]4]|5]6
X2 36 |250 16,941 [0 [1]4]9/16]|25] 36
40
o
=
35 E
~ 7]
= 3 ®
=
z . =
S g
“ Z
<
® 10 ° Hiperdiizlem
e ° o]
| JAPSY )

8 6 = 2 0 2

o
oo

Sekil 4.13. Girdi verilerinin kareleri ve grafiksel diizlemde dizilisleri.
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Farkli matematiksel formiillerle olusturulan cesitli DVM c¢ekirdek fonksiyonlari
mevcuttur. Bunlar Dogrusal (Linear), Polinom-Cok terimli (Polynomial), Radyal
tabanli  fonksiyon (Radial basis function) ve Sigmoid fonksiyonlar1 olarak

adlandirilirlar.

Veri setinde bulunan o6zniteliklerin karmagikligi, sayisal ¢coklugu, birbirleri ile olan
iligkilerinin durumu g6z 6niine alinarak DVM ¢ekirdek fonksiyonu segilebilir. Veri
setlerinin dogrusal ¢ekirdek fonksiyondan baslanarak tiim ¢ekirdek fonksiyonlarinin
denenmesi ve sonuclarin dogruluk (Accuracy) oranlar1 agisindan yorumlanmasi

tavsiye edilebilir.

4.4.1.3. Destek vektor makineleri algoritmalarinda kayip fonksiyon islevi

Denklem 4.3’te verilen marjin degerinin maksimum tutulmasi kaydi ile veri
noktalarinin Denklem 4.4°te yerlerine konulmasi ile elde edilen sonuglar siniflarin
tayinini saglamaktadir. Ancak bazen veri noktalar1 hiperdiizlem ¢izgisinin iki tarafinda
diizgiin dagilim gostermezler ve hiper¢izginin her iki yaninda ¢izilen c¢izgiler
arasindaki marjin mesafesi i¢inde her biri diger sinifa ait veri noktalart mevcut olabilir.
Sekil 4.14’te temsil edilen veri noktalar1 hiperdiizlemin her iki tarafinda ayri ayri
kiimelenirken Sekil 4.15°te ayr1 veri kiimelerine ait olan verilerden bazilart marjin

cizgilerini asarak Ejhata mesafesi ile ¢izgiler arasinda yer almislardir.

Sekil 4.14. Verilerin hiperdiizlemin her iki tarafinda kiimelenmeleri.
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Sekil 4.15. Marjin ¢izgisini asan veri ve E;j hata mesafesi.

Kati marjin olarak adlandirlilan Sekil 4.14°deki mesafe hesabi gercek hayat
senaryolarinda miimkiin olmayabilir. Veri noktalarinin bu kadar ayrisarak dagildigini
ve %100 oranla diizgiin dagilimlarla belirgin siiflara ayristiklar1 varsayilamaz. Bu
tiirden bir marjin {izerinden model ¢alistirildiginda asir1 uyum gosterme problemi ile
karsilasilabilir. Bu durumlarda marjin hesaplamalarinda marjinle ilgili hataya tolerans
gosterilir. Ei hata oran1 gercek hayat senaryolarinda marjin ¢izgileri arasina
diisebilecek veri noktalarinin olabilecegini ve bu veriler iizerinden olusacak hatali
mesafelerin ortaya ¢gikabilecegini gosterir (Sekil 4.15). Ejhata orani dahil edilerek elde
edilen marjin, yumusak marjin olarak ifade edilir ve bu tir hesaplamalarda kayip

fonksiyonu kullanilir.

Kay1p fonksiyonu, tahmin edilen degerin gercek degerden ne kadar uzakta oldugunu
6l¢er. Hangi modelin daha iyi performans gosterdigini veya hangi parametrelerin daha
1yl olabilecegini belirlemek i¢in kullanilir. Kayip fonksiyonun verecegi sonucun
minimum olma diizeyi kullanilan modelin dogruluk oraninin yiiksekligini ve dolayisi

ile veri seti i¢in en iyi sonucu veren modelin hangisi oldugunu ortaya koyacaktir.

Bir ¢ok dogrusal regreyon problemlerinde denklem 4.5’te verilen kayip fonksiyonu
denklemi destek vektér makineleri modellerinde Mentese kayip fonksiyonu olarak
kullanilir. Kayip fonksiyon c¢esitlerinden biri olan Mentese kayip fonksiyonu
maksimum marjin simiflandirmali modellerde kullanilir. Bu fonksiyonun kullanilma

nedeni marjin mesafesinin maksimize edilme istegidir.

1w (4.5)
Kayp = EZ(YL‘ - Yi")?
i=1
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Mentese kayip fonksiyonu, siniflandirma sinirindan (hiperdiizlem ¢izgisi) bir marji
veya mesafeyi kayip hesaplamasina dahil eder. Yeni gdzlemler dogru sekilde
siniflandirilmis olsa bile, karar sinirindan gelen marj yeterince biiyiik degilse bir ceza
degeri ortaya ¢ikar. Denklem 4.6°da gosterildigi tizere mentese kayip fonksiyon
(MKF) ifadesinde 0 yada 1 rakamlarindan her biri ayr1 ayri kullanilmak tizere Y; eldeki
gercek sonugclar1 temsil ederken (W'Xi+b) ifadesi ise Y"i olarak tahmin edilen
sonugtur. Burada 0 rakami dogru siniflandirma i¢in kullanilirken 1 rakami yanlis

smiflandirma ic¢in kullaniimaktadir.
MKF = (01— y; WTX; +b)) (4.6)

Sekil 4.16’da gosterildigi gibi kayip fonksiyon denklemi dogru tahmin sinifina
yaklastikga hata biiyiikliiglinde azalma olurken tersine fonsiyon yanlis tahmin

bolgesinde yiiksek hata biiyiikliiklerine sahip olmaktadir.

—
=
en
=
-
=

2
5y

4, 2

2 B
E <

N

N’

<

N

6]

W

« Dogru T Angema

_——— 3
Yanlis siniflandirma Smlr‘zjan wizakl

Sekil 4.16. Fonksiyon ve tahmin iligkisi ve hata biiytikliikleri.
Gergek sonuglarin (Yi) ile tahmini sonuclarin (Y") birlikte Denklem 4.6 isleme

alindiginda ortaya ¢ikan kayip fonksiyon degerleri Tablo 4.14’da verilmistir.

Tablo 4.14. Mentese kayip fonksiyonu ve ortaya ¢ikan degerler.

Yanlis Smiflandirma Dogru Siniflandirma

Yi=1 ve Y'i=-1 Yi=-1 ve Y'i=1 Yi=1lveY"=1 durumunda Yi=-1 ve Yhi=-1

durumunda durumunda durumunda
K= (1-(1)(-1)) K= (1-(-1)(1)) K= (0-(1)(1)) K= (0-(-1)(-1))
K=(1+1) K=(1+1) K=(0-1) K=(0-1)

K=2 (Yiksek kayipp K=2 (Yuksek kaylpp K=-1(Disiik kayip degeri) K=-1 (Diisik kayip
degeri) degeri) degeri)
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Tablo 4.14°e gore gercek sonug 1 ve tahmin sonucu -1 yada gercek sonug -1 iken
tahmini sonug 1 ise siiflandirma yanlis yapilmis demektir. Gergek degerler ile tahmini
degerler kayip fonksiyonunda yerlerine yazildiginda yiiksek bir sonu¢ degeri elde
edilir. Bu sonu¢ ayni1 zamanda yanlis siniflandirma yapilmis oldugunun da diger bir
ifadesidir. Benzer sekilde dogru siniflandirmada fonksiyon isleme alindiginda kayip
degeri diisiikk ¢ikmaktadir. Kayip fonksiyon sonucunun diisiik c¢iktig1 oranda

siniflandirma i¢in dogruluk degeri o denli yiiksek ¢ikacaktir.

4.4.1.4. Destek vektor makinelerinde gradyan inis fonksiyonu
Gradyan inis fonksiyonu en iyi dogruluk degerini bulmak amaciyla destek vektor
makineleri algoritmasinda kullanilacak en iyi parametreleri bulmak i¢in kullanilir. Bu

parametreler agirlik ve sapma olarak adlandirilirlar.

Gradyan inis, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinda maliyet fonksiyonunu en aza
indirmek icin kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir (Sekil 4.17). Ogrenme adim

degeri (Learning rate) parametrelerini giincellemek i¢in de kullanilir.
w --> Agirlik (Weights)
b --> Sapma (Bias)

L --> Ogrenme adim degeri (Learning rate) olarak ele alindiginda her iterasyonda

kullanilacak agirliklar ve sapma degerleri Denklem 4.7 ve Denklem 4.8 (izerinden

hesaplanirlar.
aj
w; = wj_q — L * ™ (4.7)
aj
bi = bi—l — L * E (48)
;—‘i --> w’ya gore maliyet fonksiyonunun kismi tiirevidir.
Z—l]) --> p’ye gore maliyet fonksiyonunun kismi tiirevidir.
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Maliyet fonksiyonu(J)

| : Agirlik (w)
Ras‘fgele Global
baslangi¢ minimum
degeri

Sekil 4.17. Maliyet fonksiyonu ve optimizasyon algoritmast ile iliskisi.

Gradyan inis isleminde ama¢ en iyi sonuglar i¢cin en iyi parametreleri bulmak
oldugundan Sekil 4.17°de verilen grafige gore X dizleminde segilen w noktasina
nazaran ortaya ¢ikan maliyet fonksiyon degeri en aza indirgenene kadar w degeri
giincellenir. Sekil 4.18’de ise w degeri ile birlikte b sapma degerinin giincellenmesi ile
ortaya ¢ikan maliyet fonksiyonu gosterilmistir. Buradaki maliyet fonksiyonu veri
setinden alinan her bir veri noktas: i¢in olusturulan kayip fonksiyon degerlerinin
ortalamasini temsil eder ve w ile b parametrelerinin tekrarl sekilde degistirilmesi ile
farkli sonuglar verir. Maliyet fonksiyonunun en az deger ile temsil edildigi noktada
var olan parametre degerleri en iyi sonucu iceren en uygun degerleri temsil ederler

(Global minimum).

J(w,b)
4

S
” b

& Global minimum

Sekil 4.18. w ve b degerlerinin giincellenmesi ile ortaya ¢ikan maliyet.

Destek vektdr makineleri algoritmalar1 i¢cin Gradyan inis islevi c¢alistirildiginda iki

duruma gore islem yapilmaktadir. Hesaplamalarda (yi. (w.x +b) >=1) ise dJ /dw =
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24w olurken dJ /db = 0 olmaktadir. Diger yandan (yi. (w.x +b) < 1) ise dJ /dw =
24w - Vi . Xj olarak hesaplanirken dJ /db = y;j olarak alinir. Buradaki « degeri rastgele
bir degerdir.

Bu iki durum tizerinden hesaplanan tiirev sonuglar1 her iterasyonda Denklem 4.7 ve
Denklem 4.8°de isleme alinarak her seferinde yeni agirliklar ve sapmalar hesaplanir.
Modelde en iyi agirlik ve sapma degeri ile en iyi dogruluk oranina erigsene kadar bu

islemlere devam edilerek her seferinde agirlik ve sapma degerleri degistirilir.

4.4.2. Tiroit Kanser tamisinda destek vektor makineleri modelinin kullanim

Destek vektor makineleri siniflandirma modellerinin ¢aligtirilmasi sirasinda 6nemli
islevler bir araya getirilmelidir. Bundan 6nceki alt boliimlerde detaylica agiklanan
Hiperdiizlem ¢izgi denkleminin tanimlanmasi ve bu denklemin g¢alistirilmasi sirasinda
gerceklestirilen her bir iterasyon i¢in denklem iginde bulunan agirliklarin, sapmalarin
ve 0grenme adim biyiikliklerinin giincellenmeleri gereklidir. Tim iterasyonlarda
parametrelerin giincellenmesinin amact dogruluk (Accuracy) oraninin yiikseltilmesi

ve dolayisiyla kayip fonksiyon sonucunun olabildigince kiigiiltiilmesidir.

Detek vektor makineleri siniflandirma modeli ile tiroit kanser tanis1 koymak tizere 234
adet kanser ameliyati yapilmis hasta verileri kullanilmistir. Python yazilim
kodlamalari ile Google Colab ortami i¢inde tahmin modeli olusturulmustur. Python

kodlar1 kullanilarak olusturulan modelde temel adimlar;

Y = wX — b ile ifade edilen hiperdiizlem denkleminin olusturulmasi adimi ile
baslanmistir. Buradaki Y elde etmeye calisilan en iyi tahmini temsil ederken, w girdi

verileri ¢arpant olarak kullanilan agirligi ve b ise sapmay1 temsil etmektedir.

Modelde 6nemli ikinci parca ise her iterasyonda w, b ve a (L-6grenme orani)
parametrelerinin glncellenmesi i¢in Gradyan inis fonksiyonunun g¢alistirilmasi
adimidir. Hiperdiizlem denkleminde parametre giincellemeleri icin ayrica yazilimda

fonksiyon olusturulmustur. (Tablo 4.15).

Tablo 4.15. Tiroit kanser tanisinda DVM kullanima.

import numpy as np # numpy kittphanesinin girilmesi
#Destek Vektor makinesi Siniflandiricisinin Fonksiyon olarak tanimlanmasi
class DVM_Siniflandirici():

# Parametrelerin baglangi¢ atamalari

def __init__(self, ogrenme_orani, iterasyon_sayisi, lambda_parametresi):
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Tablo 4.15. (Devam) Tiroit kanser tanisinda DVM kullanimu.

self.ogrenme_orani = ogrenme_orani
self.iterasyon_sayisi = iterasyon_sayisi
self.lambda_parametresi = lambda_parametresi
def atama(self, X, Y): # Veri setinin DVM smiflandiricisina atanmasi
#m --> Veri noktalarimin sayisi --> Satir say1s1 #n --> Oznitelik say1s1 --> Veri setindeki siitun sayis1
self.m, self.n = X.shape
# Agurlik ve sapma degerlerinin atanmast
self.w = np.zeros(self.n)
selfb=0
self.X =X
self.Y =Y
# Optimizasyon i¢in Gradyan inis algoritmasinin igleme alinmasi
for i in range(self.iterasyon_sayisi):
self.agirlik_guncellemesi()
def agirlik_guncellemesi(self): # Agirlik ve Sapma degerlerini giincelleyen fonksiyon
y_sonuc = np.where(self.Y <=0, -1, 1) # Sonug siitununun koda doniistiiriilmesi
#Kismi tiirevler alinarak Gradyanlarin olusturulmasi( dw, db)
for index, x_i in enumerate(self.X):
durum =y _sonuc[index] * (np.dot(x_i, self.w) - self.b) >=1
if (durum == True):
dw = 2 * self.lambda_parametresi * self.w
db=0
else:
dw = 2 * self.lambda_parametresi * self.w - np.dot(x_i, y_sonuc[index])
db =y_sonuc[index]
self.w = self.w - self.ogrenme_orani * dw
self.b = self.b - self.ogrenme_orani * db
# Verilen girdi verisine gdre tahmin sonucu veren fonksiyon
def tahmin(self, X):
cikti = np.dot(X, self.w) - self.b
tahmini_sonuclar = np.sign(cikti)
y_hat = np.where(tahmini_sonuclar <= -1, 0, 1)
returny_hat
import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score
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Tablo 4.15. (Devam) Tiroit kanser tanisinda DVM kullanimu.

# Veri setinin Pandas veri ¢ergevesine aktarilmasi

#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_3ondalikPLUS-2tam.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_3ondalikPLUS-3tam.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_5ondalikPLUS-3tam.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_6ondalikPLUS-3tam.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_6ondalikPLUS-6tam.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_6ondalikPLUS-10tam.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_SOMEondalikPLUS-SOME-tam.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv(/content/tiroitTamami_sayisalTam.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAY1.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAY -3.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroit_ondalik.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAYI-HOT.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAYI-HOT-3.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAYI-HOT-4.csv')
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/tiroitTAMSAYI-HOT-5.csv")
#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/model8.csv')

#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk3.csv")

#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk4.csv'")

#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk5.csv")

#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk6.csv")

#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk7.csv")

#tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk8.csv")

tiroit_veri_seti = pd.read_csv('/content/ilk9.csv’)

# Veri setinin ilk 5 satirmin goriintiilenmesi

tiroit_veri_seti.head()

tiroit_veri_seti.shape # Veri setinde var olan satir ve stitun sayilari
tiroit_veri_seti.describe() # Veri setinin tesitli istatistiksel bilgileri
tiroit_veri_seti['postopSonuc’].value_counts()  # 0 --> Kansersiz 1 --> Kanserli
# Bagimsiz girdi verileri ile bagimli tahmin siitununun birbirinden ayrilmasi
girdiler = tiroit_veri_seti.drop(columns="postopSonuc’, axis=1)
hedef_sinif = tiroit_veri_seti['postopSonuc’]

print(girdiler)

print(hedef_sinif)

olceklendirici = StandardScaler() # Verilerin Standartlagtirilmasi
olceklendirici.fit(girdiler)

standartlastirilmis_veri = olceklendirici.transform(girdiler)
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Tablo 4.15. (Devam) Tiroit kanser tanisinda DVM kullanimu.

print(standartlastirilmis_veri)

girdiler = standartlastirilmis_veri

hedef_sinif = tiroit_veri_seti['postopSonuc’]

print(girdiler)

print(hedef_sinif)

# Veri setinin Egitim ve Test verileri seklinde ayrilmasi

X_egitim, X_test, Y_egitim, Y_test = train_test_split(girdiler, hedef_sinif, test_size=0.2, random_state = 2)
print(girdiler.shape, X_egitim.shape, X_test.shape)

# Destek vektor makinesi siniflandiricist kullanilarak modelin egitilmesi
siniflandirici=DVM_Siniflandirici(ogrenme_orani=0.001,iterasyon_sayisi=1000,lambda_parametresi=0.01)
# DVM siuflandiricisinin Egitim verileri kullanilarak egitilmesi

siniflandirici.atama(X_egitim, Y_egitim)

# Dogruluk (Accuracy) degeri lizerinden Modelin degerlendirilmesi

# Egitim verileri izerinden Dogruluk orani

X_egitim_tahmin = siniflandirici.tahmin(X_egitim)

egitim_verisinde_dogruluk = accuracy_score(Y_egitim, X_egitim_tahmin)

print(‘Accuracy score on training data =, egitim_verisinde_dogruluk)

# Test verileri Uzerinden Dogruluk orant

X_test_tahmin = siniflandirici.tahmin(X_test)

test_verisinde_dogruluk = accuracy_score(Y_test, X_test_tahmin)

print("Accuracy score on test data =", test_verisinde_dogruluk)

Destek vektor makineleri siiflandiricist kullanilarak en 1y1 parametreler tizerinden
elde edilmeye ¢alisilan dogruluk oranlart veren python kodlar1 Tablo 4.15°de satirlar
halinde bir arada verilmistir. Bu kod satirlar1 iizerinden amag¢ kayip fonksiyon
sonucunu en aza indirmek ve dogruluk oranini en yiiksege ¢ikarmaktir. En iyi sonug
icinse w, b ve L parametrelerini her iterasyonda giincellemek hedefiyle Gradyan inis
islemleri yapmak tizere fonksiyonlar olusturulmustur. Bu tablodaki kod satirlarina

gore sirasiyla;

Python yazilim dilinde niimerik islemler s6zkonusu oldugunda basvurulan kiitiiphane

olan numpy kiitiiphanesi yazilima dahil edilmistir.

Destek vektor makineleri siniflandiricist sinifi tanimlanmis ve bu sinif igerisine her
iterasyonda w (agirlik), b (sapma), L (6grenme orani) ve « (adim biylkligi)

parametrelerinin giincellenmesi i¢in fonksiyonlar tanimlanmustir.
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Ogrenme orani, iterasyon sayis1 ve Mentese gradyan inis islevi i¢in gerekli lambda
parametrelerinin  ilk atamalarimi yapan _init_ (initial) baslangi¢ fonksiyonu

tanimlanmustir.

atama adiyla yeni bir fonksiyon tanimlanmis ve bu fonksiyon ile eldeki veri seti girdi
bagimsiz degiskenler X ve bagimli degiskenler Y simgeleri kullanilarak satir1 m ve

sttunu n ile ifade edilen matris tiriinden atanmstir.

Agirlik, sapma, bagimsiz ve bagimli degiskenlerin atamalar1 yapilmistir ve gradyan

inis islevi for dongiisii ile fonksiyon i¢indeki yerini almistir.

Agirlik parametrelerini glincelleyen bir fonksiyon tanimlanmistir. Bu fonksiyona gore
bagimli degisken sonucunun 0,1 yada -1 olma durumuna gore farkli hesaplamalar
yapilmaktadir. Gradyan inis islevi ¢alistirildiginda iki duruma gore islem yapar. Eger
hesaplamalarda (yi. (w.x +b) >=1) ise dJ /dw = 24w olurken dJ /db = 0 olmaktadir.
Diger yandan (yi. (W.x +b) <1)ise dJ/dw = 24w - yj. Xi olarak hesaplanirken dJ /db
= Vi olarak hesaplanir. Buradaki « degeri rastgele bir adim biyiikligi degerdir.
Duruma gore elde edilen w ve b parametreleri sonraki satirlarda yerlerine konularak

yeni w ve b parametreleri elde edilir.

Yeni w, b parametreleri ve girdi verilerinin kullanimi ile hesaplanan y=w*X-b
denklem sonuglarmin her biri -1 den kii¢iik yada -1’e esitse, sinif olarak 0’1 degilse

siif sonucu olarak 1’1 se¢gmesini saglayan tahmin fonksiyonu olusturulmustur.

Python dilinin 6nemli kitiphanelerinden biri olan pandas kod satirlarma dahil
edilmistir. Pandas veri kiimeleriyle ¢alismak i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir.
Verileri analiz etmek, temizlemek, kesfetmek ve islemek icin ¢esitli fonksiyonlara
sahiptir. Devaminda sirasiyla verilerin standartlastirilmast i¢in StandardScaler,
verilerin egitim ve test amagli kullanimi i¢in ayristirilmalart amaciyla train_test_split
ve sonuglarin dogruluk orami agisindan elde edilmesini saglayan accuracy_score

bilesenleri kiitiiphane kodlar1 olarak eklenmistir.

Cesitli Oznitelik se¢im algoritmalart ile elde edilmis alt veri seti kiimelerinin girdi
olarak uygulanmasi i¢in farkli ¢ok sayida veri setleri tanimlanmis ve dosya olarak
girdisi saglanmistir. Her seferinde bir adet veri seti isleme dahil edilebildiginden biri
hari¢ digerleri kullanim dis1 birakilmak iizere gecici olarak agiklama satir1 seklinde
kodlanmastir.

Uygulanan veri setinin ilk bes satirin1 ve 6znitelik adlarii ekrana yansitan kod satirt
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yazilmigtir. Kisa bir 6n bilgi i¢in gerekli olabilir. Veri setinin satir ve siitun sayilarini
ekrana yansitan kod satir1 eklenmistir. Istatistiksel anlamda veri seti hakkinda daha
fazla bilgi edinmeyi saglayan ve veri setindeki bagimli degiskenlerin degisken sayisini
guruplama ve say1 olarak ekrana yansitma islemlerini yapan kod satirlar1 da

eklenmistir.

Bagimsiz girdi verileri ile bagimli tahmin stitununun birbirinden ayrilmast islemi i¢in
kod satir1 eklenmistir. Bu ayrim, bagimsiz girdi degiskenlerinin bagiml
degiskenlerden ayristirilarak egitim ve test verileri olarak matrislerde gdsterilmeleri
icin gereklidir. Ayristirilan veri setinde var olan siniflarin (bagimli degiskenler) farkli

bir degiskene atanmasi saglanmaistir.

Veri setinde bulunan veriler ayn1 6lcekte degil ise sonuca olumlu etki gostermesi
amaciyla olgeklendirilmesi gerekebilir. Bu islemi yapan ilgili satirlar girdi bagimsiz

degiskenlerin standartlastirilmasi i¢in yazilima dahil edilmistir.

Veri setinin egitim ve test verileri seklinde ayristirilmasi igin gerekli satir eklenmis ve
destek vektor makinesi siniflandiricisi kullanilarak modelin egitilmesi saglanmistir.
Parametre olarak kullanilan rakamlar baslangigtaki parametreler olup her iterasyonda
degismektedir. Bu parametreler atama fonksiyonuna gonderilerek islem

baglatilmaktadir.

Yazilimin son kisminda egitim girdi verileri ile girdi test verileri DVM_Siniflandirici
smifinda bulunan tahmin fonksiyonuna gonderilerek Dogruluk (Accuracy) yizdeleri

elde edilmistir.

Tablo 4.15°de python kodlar1 verilen yazilim blogunda girdi olarak verilen veri setleri
kullanilarak sonuglar elde edilmis ve bu sonuglar farkli veri seti alt kiimeleri igin

Dogruluk 6l¢usu olarak Tablo 4.16te bir arada verilmistir.

Tablo 4.16. Tiroit kanseri alt veri setleri ile elde edilen dogruluk degerleri.

Veri Setleri Egitim_dogruluk_tahmin Test_dogruluk_tahmin
tiroit_3ondalikPLUS-2tam.csv 0.7860 0.7659
tiroit_3ondalikPLUS-3tam.csv 0.7754 0.7659
tiroit_5ondalikPLUS-3tam.csv 0.7860 0.7659
tiroit_6ondalikPLUS-3tam.csv 0.7754 0.7446
tiroit_6ondalikPLUS-4tam.csv 0.7807 0.7659
tiroit_6ondalikPLUS-6tam.csv 0.775 0.7659
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Tablo 4.16. (Devam) Tiroit kanseri alt veri setleri ile elde edilen dogruluk degerleri.

Veri Setleri Egitim_dogruluk_tahmin Test_dogruluk_tahmin
tiroit_6ondalikPLUS-10tam.csv 0.7967 0.7872
tiroit_ SOMEondalikPLUS-SOME-  0.7967 0.7872
tam.csv

tiroitTamami_sayisalTam.csv 0.8502 0.7659
tiroitTAMSAY l.csv 0.7807 0.7659
tiroit_ondalik.csv 0.6363 0.5744
tiroitTAMSAYI-HOT .csv 0.8021 0.7234
tiroitTAMSAYI-HOT-3.csv 0.7754 0.7659
tiroitTAMSAYI-HOT-4.csv 0.7754 0.7659
tiroitTAMSAYI-HOT-5.csv 0.7754 0.7659
ilk3.csv 0.7754 0.7659
ilk4.csv 0.7754 0.7659
ilk5.csv 0.7754 0.7659
ilk6.csv 0.7754 0.7659
ilk7.csv 0.7754 0.7659
ilk8.csv 0.7754 0.7659
ilk9.csv 0.7754 0.7659

4.4.3. Sonugclarm degerlendirilmesi

Destek vektor makineleri siniflandiricist kullanilarak elde edilen farkli dogruluk
degerlerinin ¢oklugu farkli veri seti alt kiimelerinden olusan farkli veri setlerinin
kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Eldeki veriler numerik veri tiplerine
doniistiiriildiikten sonra tamsayilar, ondalik sayilar ve ikili sayilardan olusan farkli veri
setlerine doniistliriilmiislerdir. Ayrica polinominal sayilar yeniden kodlanarak (one hot
encodding) binominal veri tipine doniistiiriilmiis ve binominal veri tiplerinden olusan
yeni veri seti alt kiimeleri olusturulmustur. Tablo 4.8’de gosterilen 6znitelik se¢me
testleri kullanilarak elde edilen 6znitelik kiime ve alt kiime veri setleri yani sira benzer
veri tiplerinden olusan veri alt kiimeleri de olusturularak modelde veri seti olarak
kullanilmigtir. Diger makine 6grenme algotirmalarinda kullanildiklar1 gibi destek
vektor makineleri modelinde de tiim bu 6nemli veri alt setleri kullanilmistir. Belirlenen
Oznitelikler disinda 6zellikle ondalik sayilardan olusan veri tiplerinin sonug iizerindeki
etkilerini gorebilmek i¢in olusturulan sadece ondalik verilerden olusan
tiroit_ondalik.csv veri alt kiimesi modelde denenmis ve dogruluk agisindan sonucun
en az oldugu gosterilmistir (Tablo 4.16). Sadece tam sayili yada ikili veri tiplerinden

olusan veri alt kiimelerinin modelde ulastig1 sonuglar dogruluk acisindan daha
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yuksektir. Tam sayili yada ikili veri tiplerinden olusan veri alt setlerine dahil olan
ondalik verilerin sonuglara olumlu anlamda yeterince etki etmedikleri elde edilen
dogruluk degerleri agisindan goriinmektedir. Bu modelde tiim veri tiplerinin ve tiim
Ozniteliklerin dahil oldugu veri seti egitim verileri agisindan % 85 ile dogruluk
degerleri i¢inde en yiiksegini verirken ayni veri seti test verileri agisindan egitim
verilerine nazaran %77 ile daha diisiik dogruluk degerine ulagmistir. Egitim ile test
verileri lizerinden ayri1 ayri1 alinan dogruluk degerleri arasinda fark olmasi asir
uyumluluk (overfitting) problemini akla getirse de farkin ¢ok fazla olmamasi
kullanilan model i¢in yeterli ve uygun sonuglara varildigina isaret etmektedir. Bu
yaklasimla egitim ve test verilerinde ortaya ¢ikan sonuglarin bir birine yakin olacak
bir oranla ayni1 biiytikliikte olmasi en iyi hedeftir. Buna gore Tablo 4.16°deki tiim diger
veri setleri egitim ve test verilerinden elde edilen dogruluk degerlerinin bir birine yakin
olmalar1 acisindan daha tutarlidirlar. Digerlerine nazaran en az Ozniteliklerle asiri
uyumluluk sorunu siiphesi olmaksizin bir birlerine yakin dogruluk degerlerini veren

veri setleri model8.csv ve ilk3.csv olmustur.
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5. KANSER TANISI WEB UYGULAMASI

5.1. Giris

Bu bolimde, destek vektdr makineleri simiflandiricist kullanilarak elde edilen
dogruluk sonucu tizerinden tan1 koyan bir web kullanici arayiizii olusturulmustur. Bu
arayuzin hedefi, modele girdi olarak verilen hasta verilerinin bir web formu tUzerinden
DVM modeline dahil edilmesi ve siniflandirici iizerinden elde edilen sonucun
(Kanserli-1 yada Kansersiz-0) bir tan1 tahmini olarak ekrana yansitilmasidir. Onceki
bolumlerde kullanilan siniflandirma yontemleri ile elde edilen dogruluk sonuglar
ortaya konmustu. Dordlncu bolimde kullanilan DVM smiflandirici {izerinden en iyi
sonucu egitim verileri i¢cin %85 ve test verileri igin %75 ile dogruluk degerleri elde
edilmisti. TUm veri seti ve veri alt kiimeleri tGzerinden elde edilen bu en iyi sonug bir

model olarak .sav uzantili bir dosyada saklanarak web sayfasinda isleme alinmistir.

5.2. Gerekli Araclar ve Uygulama

Tiroit kanser tanis1 koyan Web uygulamasi i¢in, 6zelde makine 6grenmesi genelde ise
veri bilimleri alaninda web ara yiizleri olusturmaya yarayan ve Python’a ait olan
streamlit kittphanesi kullanilmistir. Bununla birlikte kullanilan tim araclara bir
platform sunan Anaconda navigator, kod yazmak i¢in spyder uygulamasi ve Python
icin numpy, Scikit-learn, matplatlib ve panda kutlphanelerinin kurulumlar
gergeklestirilmis ve kullanilmigtir. Tiim bu islem adimlart ve adimlara karsilik gelen

ilgili sekil ve tablo numaralar1 Tablo 5.1°de bir arada verilmistir.

Tablo 5.1. islem adimlar1 ve karsilik gelen ilgili ciktilar.

Islem Adimlar Islem Ciktilart

1- DMV smiflandiricist ile Dogruluk(Accuracy) degerlerinin elde edilmesi Tablo 5.2

2- Anaconda Navigatorun kurulmasi ve agilmasi (Yonetici olarak baslatilmalidir) ~ Sekil 5.1

3-Anaconda Navigator’da yeni bir ortamin (Environments) olusturulmast Sekil 5.1
4- Olusturulan ortam segili halde iken Python kiitiiphanelerinin yiiklenmesi Sekil 5.2
5- Olusturulan ortam secili iken ayn1 ortamda bulunan Spyder’in kurulumu Sekil 5.1

6- Olusturulan ortamin terminali izerinden streamlit kiitiiphanesinin kurulmasi Sekil 5.2




Tablo 5.1. (Devami) islem adimlar1 ve karsilik gelen ilgili ¢iktilar.

Islem Adimlar Islem Ciktilari

7- 1. Adimda elde edilen sonuglar1 veren egitilmis modelin paket haline getirilmesi ~ Tablo 5.2
8- Spyder iizerinde egitilmis modeli isleten fonksiyonlarin olusturulmasi Tablo 5.3

9- streamlit run “Kod dosyas1” ile web uygulamasinin baslatilmasi Sekil 5.3

Tablo 5.2°de verilen python kodlar1 girdi olarak aldigi Troit kanser hasta verilerini
destek vektor makineleri siiflandiricisinda egitime tabi tutmakta ve bir model
olusturmaktadir. 1. Satirda girdi olarak yazilan kiitliphanelerle baslayan kod satirlari
bir tahmin modeli olusturmus ve bu model 35. satirda pickle ile bir .sav uzantili
dosyaya donistiiriilerek tanty1 gerceklestiren fonksiyonlarda kullanilmistir. Elde
edilen ve dosya halinde bir model olarak saklanan tan1 modeli Tablo 5.3’ te verilen ve
Spyder derleyicisinde yazilan kodlar igerisine girdi olarak dahil edilmistir ve Tiroit
Kanser Tahmini.py dosya adiyla kaydedilmistir.

Tablo 5.3’teki kod satirlar1 ile, hasta verilerini kullanicidan ve kullanacagi
smiflandirict modelini ise 4. satirdaki .sav uzantili dosyadan alan bir tiroit kanser tani
fonksiyonu olusturulmustur. Tablo 5.3’te tiim kodlar1 verilen .py uzantili dosya ile
Tablo 5.2’de kodlar1 verilen DVM ile WEB TANI UYGULAMASI-Streamlit.ipynb adli
dosya ayni dizinde tutulmustur. Ayni dizine .sav uzantili model dosyasi da dahil

edilmistir.

Anaconda Navigator’de olusturulan ortam terminali agilarak streamlit ile Tablo 5.3’te
kodlar1 verilen .py uzantili pyhon dosyasi calistirilmistir. Streamlit {izerinde ¢alisan
Kanser tanis1 programi web tarayicisinda otomatik agilarak ekrana Sekil 5.3’te oldugu

gibi yansitilmistir.

Tablo 5.2. DVM ile modelin olusturulmasi.

import numpy as np #numpy kittphanelerin girilmesi

import pandas as pd #pandas kuttphanesinin girilmesi

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn import svm

from sklearn.metrics import accuracy_score

#Veri seti elde edilmesi ve Analizi #Tiroit kanseri veri seti

# pandas DataFrame o6zelligine bagli olarak tiroit kanseri veri setinin yliklenmesi
tiroit_veriseti = pd.read_csv(‘/content/tiroit6tam.csv')

tiroit_veriseti.head()  #Veri Setinin ilk 5 satirnin goriintiilenmesi
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Tablo 5.2. (Devami1) DVM ile modelin olusturulmasi.

tiroit_veriseti.shape  #Veri setindeki satir (6rnek) ve situn (6znitelik) sayilari
# Verilerin istatistiksel 6lcimlerinin goriintilenmesi

tiroit_veriseti.describe()

tiroit_veriseti['postopSonuc'].value_counts() # Sonug : 0 --> Kanserli Degil 1 --> Kanserli
tiroit_veriseti.groupby(‘postopSonuc'’).mean()

# Girdi verileri ile Cikt1 verilerinin ayrigtirilmasi

X =tiroit_veriseti.drop(columns = 'postopSonuc’, axis=1)

Y = tiroit_veriseti['postopSonuc']

print(X)

print(Y)

#Verilerin Egitim ve Test olarak parcalara ayrilmasi

X_egitim, X_test, Y_egitim, Y_test = train_test split(X,Y, test size = 0.2, stratify=Y,
random_state=2)

print(X.shape, X_egitim.shape, X_test.shape)
#Modelin egitilmesi
siniflandirici = svm.SVC(kernel="linear")
# Destek Vektor Makineleri Siiflandiricisinin egitilmesi
siniflandirici.fit(X_egitim, Y_egitim)
#Model Caligtirilmasi ve Degerlendirilmesi
#Dogruluk (Accuracy) degeri
# Egitim verilerinde Dogruluk degeri
X_egitim_tahmini = siniflandirici.predict(X_egitim)
egitim_verileri_Dogruluk = accuracy_score(X_egitim_tahmini, Y_egitim)
print('Egitim verileri icin Dogruluk : ', egitim_verileri_Dogruluk)
X_test_tahmini = siniflandirici.predict(X_test) # Test verilerinde dogruluk degeri
test_verileri_Dogruluk = accuracy_score(X_test_tahmini, Y_test)
print(‘'Test verileri i¢in Dogruluk : ', test_verileri_Dogruluk)
girdi_verileri = (1,61,0,0,0,0) #Tahmin Sisteminin Olusturulmasi
# girdi_verileri'nin numpy dizisine doniistiiriilmesi
numpy_dizisi_olarak_girdi_verileri = np.asarray(girdi_verileri)
# Bir 6rnek i¢in Kanser tahmini yapilmasi sirasinda dizinin tekrar sekillendirilmesi
yeni_bicimli_girdi_verileri = numpy_dizisi_olarak_girdi_verileri.reshape(1,-1)
tahmin = siniflandirici.predict(yeni_bicimli_girdi_verileri)
print(tahmin)
if (tahmin[0] == 0):

print('Kisi Kanserli Degildir')
else:

print('Kisi Kanserlidir')
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Tablo 5.2. (Devami1) DVM ile modelin olusturulmasi.

#Egitilmis Modelin Kayit Altina Alinmasi
import pickle
filename = 'egitimli_modelT.sav'
pickle.dump(siniflandirici, open(filename, ‘wb'))
# Kaydedilen Modelin degiskene aktarilmasi
yuklenen_model = pickle.load(open(‘egitimli_modelT.sav', 'rb"))
girdi_verileri = (1,61,0,0,0,0)
# girdi_verileri'nin numpy dizisine donistiiriilmesi
numpy_dizisi_olarak_girdi_verileri = np.asarray(girdi_verileri)
# Bir drnek igin kanser tahmini yapilmasi sirasinda dizinin tekrar gekillendirilmesi
yeni_bicimli_girdi_verileri = numpy_dizisi_olarak_girdi_verileri.reshape(1,-1)
tahmin = yuklenen_model.predict(yeni_bicimli_girdi_verileri)
print(tahmin)
if (tahmin[0] == 0):
print('Kisi Kanserli Degildir')
else:

print('Kisi Kanserlidir')
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Sekil 5.1. Anaconda Navigator kurulumu sonrasi ¢alisma alani.
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Sekil 5.2. Ortam olusumu Vve python kituphanelerinin yiklenmesi.

Tablo 5.3. Tahmin dosyasinin spyder kullanilarak olusturulmasi.

Tiroit Kanser Tahmini.py dosyasinin olusturulmasi

import numpy as np

import pickle

import streamlit as st

# Kaydedilmis egitimli modelin yiiklenmesi

yuklenen_model = pickle.load(open('D:/Kanser Tahmin Otomasyon/egitimli_model.sav', 'rb"))

def tiroit_kanser_tahmini(girdi_verileri): # Tahmin igin Fonksiyon olusturulmasi
# girdi_verileri'nin numpy dizisi olarak degistirilmeleri
numpy_dizisi_olarak_girdi_verileri = np.asarray(girdi_verileri)

# Bir ornek i¢in Kanser tahmini yapilmasi sirasinda dizinin tekrar sekillendirilmesi
yeni_bicimli_girdi_verileri = numpy_dizisi_olarak_girdi_verileri.reshape(1,-1)
tahmin = yuklenen_model.predict(yeni_bicimli_girdi_verileri)
print(tahmin)
if (tahmin[0] == 0):

return 'Kisi Kanserli Degildir'
else:
return 'Kisi Kanserlidir'

def main():

# Bagligm Verilmesi
st.title('Tiroit Kanser Tahmini')

# Girdi verilerinin kullanicidan elde edilmesi
cinsiyet = st.text_input('cinsiyet’)
YAS = st.text_input("YAS")

USG = st.text_input('USG degeri')
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Tablo 5.3. (Devami) Tahmin dosyasinin spyder kullanilarak olusturulmasi.

Tiroit Kanser Tahmini.py dosyasinin olusturulmast

USG_LAP =st.text_input('USG_LAP degeri')
nodul_ozelligi = st.text_input('nodul_ozelligi’)
Sitoloji_sonucu = st.text_input('Sitoloji_sonucu’)
# Tan1 tahmini igin degisken olusturma
tani ="
# Tahmin i¢in sonug¢ butonunun olusturulmasi
if st.button('Kanser Tan1 Sonucu'):
tani = tiroit_kanser_tahmini([cinsiyet,YAS,USG,USG_LAP,nodul_ozelligi,Sitoloji_sonucu])
st.success(tani)
if _name__=='__main__"

main()

Tiroit Kanser Tahmini

CINSIYET --= (1-Kadn / 0- Erkek)

USG degeri --> (0-olasi benign | 1-benign | 2-olast malign | 3-malign

USG_LAP degeri --> (1- Mevcut | 0- Mevcut degil)

Supheli Nodulun Capi > (0- 1 emden kii¢lik | 1-2 em arasi | 2-3 cm arasi | 3-4 em arasi | 4- 4 emden biytk )
Boy En orani --> ( 0-Genisliginden daha uzun olan | 1- Uzunlugu genisliginden fazla )

Nodul Ekosu --> (0-izoekoik | 1- Hipoekoik | 2-Hiperekoik )

Sinir duzenliligi --> (0-Diizgiin | 1- Irregiiler)

Sekil 5.3. Kodlarin streamlit tizerinden ¢alistirilmasi ile ortaya ¢ikan form.
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5.3. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Onceki boliimlerde tiroit kanseri hasta verileri cesitli 6znitelik secim algoritmalarina
tabi tutularak veri setleri olusturulmustur. Cesitli siniflandiricilar ve farkli veri alt
kiimeleri kullanilarak en iyi dogruluk orani bulmaya c¢alisilmigtir. Bu bélimde
kullanilan DVM smiflandiricisina girdi olarak verilen bir ¢ok veri alt seti igcinden
verilerin tamamini1 barindiran veri seti %85 dogruluk orani ile en iyi sonucu vermistir.
Buna gore her 100 kisi i¢in yapilan kanser tanisinda 85 kisiye dogru tan1 koyan bir
model olusturulmustur. Olusturulan web arayizi tiroit kanseri hasta verilerini form
uzerinden alarak modele girdi olarak vermekte ve hastanin kanserli olup olmadigi

tahminini ekrana yansitmaktadir.

Gercek hayat senaryosunda eldeki cerrahi operasyon karari verilen 234 hasta verisi
uzerinden 144 hastaya kanserli oldugu tanisinin yanliglikla konuldugu ve bu sayimin
144/234 oran1 alindiginda %61’e denk geldigi ve 100 hastadan 61’ine yanlig, 39’una
dogru tan1 konuldugu ortaya ¢ikmaktadir. Gelistirilen web arayuzu ile kullanilan
siniflandirma modeli tizerinden %85 dogru ve sadece %15 yanlis tan1 konulmustur.
Bu sonuclara gore poliklinikler Uzerinden verilmis olan %61 yanlis tani orani
azaltilarak %15’e disiiriilmiistiir. Daha ileri calismalar yapilarak bu oranin daha da

diistiriiliip diisiiriilemeyecegi arastirilabilir.

Bu model doktorlara, tiroit kanser tanis1 koymak i¢in, bir karar destek sistemi olarak
yardimeci olabilir. Bu boliimde olusturulan model siniflandiricist diger ikili sonug veren

hastalik tanilarinda da kullanilabilir.
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6. TARTISMA VE iLERI CALISMALAR

Eldeki tiroit kanseri hasta veri seti farkl1 veri tiplerinden olusmakta ve sinif olarak ikili
(binary) veri tipi ihtiva etmektedir. Cesitli sikayetlerle 6n muayeneye alinan hastalar
daha sonra cesitli goriintileme islemlerine tabi tutulmuslar ve kan testine
yonlendirilmislerdir. Ortaya ¢ikan veriler 25°ten fazla farkli veri ¢esidine sahiptir. Bu
verilerin bir arada degerlendirilmeleri ya miimkiin olmamis yada tani i¢in sadece bir

yada bir kac¢1 kullanilmistir.

Eldeki veriler tizerinden uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirmeler neticesinde
Troit kanseri tanisi ile ameliyatlarina karar verilen kadin ve erkeklerden olusan 234
kisinin ameliyat sonras1 144 ‘iiniin patoloji sonuglar1 temiz ¢ikmis ve aslinda kanser
olmadiklar1 ve bu nedenle ameliyat olmalarina gerek olmadigi ortaya g¢ikmuistir.
Gereksiz ameliyat edilen 144 kisinin toplam hastaya orani alindiginda % 61 gibi
yiiksek bir oran ¢ikmaktadir. Dogru teshis konulan ve dolayisiyla ameliyatlart yerini
bulan sadece %39 oraninda kalmistir. Bunun anlami taninin yiiksek oranda yanlis

konuldugudur.

Buna bagli olarak makine 6grenmesi algoritmalar1 ayni verileri kullanarak daha fazla
dogru tan1 koyma yetisine sahiptir. Bu tezde kullanilan veri setinden ¢ikarilan bir cok
veri alt kiimesi destek vektor makineleri ve lojistik regresyon modellerinde %70’in
tizerinde dogruluk paylarina ulasmiglardir. Bu tezde 5. Bolimde olusturulan
siniflandirma modeli ile tiim veri seti tizerinden %85 dogruluk orani elde edilmistir.
Bunun anlami kanser degerlendirmesi yapilan her 100 kisiden 85’ine dogru tani
konuldugu anlamina gelir ve bu sonug¢ makine o6grenmesi olmaksizin bilinen

yontemlerle elde edilen sonuglarindan daha iyi netice vermistir.

Lojistik regresyon modeli calistirilarak elde edilen sonuglar hata matris tablosu
iizerinden ¢esitli metriclerle yorumlanmistir. Ozellikle tibbi tan1 igin elde edilen
dogruluk sonuglar1 yorumlamalr i¢in yeterli olmayabilir. Tiroit kanseri tanisinda amag
kansersiz vakalari tespit ederek gerekisz ameliyatlarin oniline gegmek oldugundan
Ozellikle Kansersiz ( 0 olma durumu) iizerinde yogunlagmak gerekmektedir. Veri
setindeki 144 Kansersiz olma durumu lojistik regresyon ile %99,31 Ozgiilliik orani ile

143 kiside tespit edilmistir. Spesifiklik 6lctimi ile elde edilen sonuca gore gercekte



kanser olmayan 144 hasta verileri girdi olarak lojistik regresyon modeline dahil
edildiginde bu hastalarin 143’tniin ameliyat edilmemesi gerektigi sonucuna

varilmstir.

Bu tezin amaglar1 goz 6niine alindiginda varilan sonuglardan biri, makine 6grenme
algoritmalarindan olusturulan modeller (zerinden daha iyi tan1 sonuglari
cikartilabilecegi iken bir digeri, genelde ondalik sayilar olarak verilen tahlil
sonuglarinin tan1 koymada, kullanilan modeller cercevesinde, 6nemli oranlarda iyi

sonuglar veremedigi bilgisinin ortaya ¢ikmasidir.

Mevcut veri setindeki diger test verilerinin (6zellikle kan testlerinden olusan ondalik
veri tipine sahip Ozniteliklerin) kanser teshisi kararlarinda ne kadar yol gosterici
olabilecegi simdilik, lojistik regresyon ve destek vektor makinesi modelleri Gizerinden
gosterilememistir. Ilgili uzman doktorlarmn 6zelikle talep ettikleri sonug, non-invaziv
yontemlerle karar verebilmek i¢in, kan ve hormon testlerinin ne kadar etkili oldugu ile
ilgilidir. Bu durum farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile test edilerek ayrica
arastirilabilir. Tim bunlarla birlikte, son yillarda goriintilleme tekniklerinin
modernlesmesi neticesinde elde edilen goriintii verileri tizerinden de makine
ogrenmesi modelleri kullanilabilir. Bu durumda, hastalardan istenen bir¢ok teste gerek

kalmaksizin goriintii verileri lizerinden tiroit kanser tanis1 konulabilir.

Burada, ayrica gozden kagmasi muhtemel ¢ok Onemli bir yaklasim da ayrica
belirtilmelidir. Istatistik ve matematik elbette birgok alanda ¢dziimler sunmaktadir
ancak soz konusu tibbi tahliller, tan1 ve tedavi oldugunda, klinik analizler ile istatistiki
analizler arasindaki farkliliklar ve benzerlikler iyi kavranmali ve klinik analizleri
istatistiki olanlara kurban vermemelidir. Tim bu sonuclara, eldeki verilere uygulanan
istatistiki  testler iizerinden kullanilan algoritmalarla varildigt g6z Oniinde

bulundurulmalidir.
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