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YAPAY ZEKA iLE MEME KANSERI TESHISI
OZET

Meme kanseri, memede bulunan hiicrelerin kontrolden ¢ikamasi olarak tanimlanan bir
hastaliktir. Meme kanseri diinya genelinde kadinlar arasinda rastlanilan en popiiler
hastaliklar arasindadir. Cogu meme kitlesinin iyi huylu oldugunu veya kanser
olmadigini anlamak erken teshis agisindan oldukg¢a 6nemlidir. Meme kanserinin erken
teshisi hastaligin tedavisi agisindan ise ayr1 bir 5neme sahiptir. Kontrol edilmezse kotii
huylu tiimérler viicuda yayilip diger organlara sigrayabilir ve dliimciil boyutlara
ulasabilir. Tedavinin erken asamada tespiti hastaliktan dogacak Oliimlerin Oniine
gecmektedir. Meme kanserinin herkes i¢in uygun olacak tek bir tedavi yaklagimi
yoktur. Tedavi i¢in meme kanserinin tipi, evresi ve kiginin yasami gibi faktorler géz
oniinde alinmaktadir. Meme kanseri icin genel olarak bes tedavi secenegi vardir ve
cogu tedavi plan1 asagidakilerin bir kombinasyonunu igerir: ameliyat, radyasyon,
hormon tedavisi, kemoterapi ve hedefe yonelik tedavilerdir. Bazilar1 lokaldir ve
yalnizca tiimoriin etrafindaki alan1 hedef alir. Digerleri sistemiktir ve kanserle
miicadele eden ajanlarla tiim viicudunuzu hedef alir. Tiim bu tedavi yontemlerine
ragmen kanser viicudun diger bolgelerine yayilmigsa genellikle tedavi edilemez, ancak
normalde uzun siire etkili bir sekilde kontrol edilebilir.

Son zamanlarda meme kanserinin erken evrede teshisini ve dogrulugunu saglamak
amaciyla bilgisayar destekli sistemler gelistirilmektedir. Makine 0grenimi
yaklasimlartyla gelistirilen bilgisayar destekli sistemler meme kanserinin teshisindeki
stirece biiyiik katki saglamaktadir. Makine o6grenimi yaklagimlariyla gelistirilen
bilgisayar destekli akilli ve otomatik tani sistemleri, analizde 6nemli araglardir ve tip
uzmanlarin1 meme kanseri konusunda destekleyebilmekte ve tibbi karar verme
siirecinde yer almaktadir. Cok sayida yontem gosterilmis olmasina ragmen,
yontemlerin ¢ogu dogru ve tutarli bir sonu¢ saglayamamaktadir. Ayrica mevcut
sistemler daha yiiksek dogruluk orani ve daha az hesaplama siiresi gerektirmektedir.
Ancak tiim bu mevcut c¢alismalar gene de tutarli bir dogruluk oran
saglayamamaktadir. Makine 0greniminin meme kanseri lizerinde temel amaci, bir
sistemin insan miidahalesi olmadan 6grenmesini saglamaktir, bu da karar verme i¢in
otomatik bir sistem tasarlamaya yardimci olmaktadir. Ancak makine Ogrenimi
modelinin tahmin dogrulugunun iyilestirilmesi biiyiik bir zorluk ve aragtirma boslugu
oldugu goriilmiistiir. Tiim bunlara ragmen meme kanserinin siniflandirma zorlugu i¢in
cok sayida makine 6grenimi teknigi sunulmustur.

Bu calismadaki veri setleri herkese agik olarak sunulan internet sitelerinden elde
edilmistir. Calismada kullanilan 1. veri seti setinde 4024 farkli kisiden 14 6zellik
bilgisi alinmistir. Bu bilgiler dogrultusunda 4024 farkli kisinin yasama ve 6lme
durumlar1 smiflandirilmistir. Calismada kullanilan 2. veri seti setinde 286 farkhi
kisiden 9 6zellik bilgisi alinmistir. Bu bilgiler dogrultusunda 286 farkli kisinin meme
kanserinin tekrarlama ve tekrarlamama durumlar1 smiflandirilmistir. Calismada
kullanilan 3. veri seti setinde 116 farkli kisiden 9 6zellik bilgisi alinmistir. Bu bilgiler
dogrultusunda 116 farkli kiginin saglikli ya da hasta olma durumlar1 siniflandirilmastir.
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Calismada kullanilan 4. veri seti setinde 198 farkli kisiden 33 6zellik bilgisi alinmustir.
Bu bilgiler dogrultusunda 198 farkli kigsinin meme kanserinin tekrarlama ve
tekrarlamama durumlar1 simiflandirilmistir. Calismada kullanilan 5. veri seti setinde
699 farkli kisiden 9 6zellik bilgisi alinmistir. Bu bilgiler dogrultusunda 699 farkli
kisinin meme kanserinin iyi huylu veya kotli huylu olma durumlart siniflandirilmistir.
Calismada kullanilan 6. veri seti setinde 569 farkli kisiden 30 6zellik bilgisi alinmustir.
Bu bilgiler dogrultusunda 569 farkli kisinin meme kanserinin iyi huylu veya koti
huylu olma durumlari siniflandirilmastir.

Bu caligmada dncelikle veri 6nisleme ile tiim veri setlerindeki 6zellik degerleri tanim
ve ifadelerine gore incelenip, sayisal ve nominal degerler olarak ayrilmistir. Sayisal
olmayan nominal degerler veri isleme agisindan sayisal degerlere atanilmistir. Sayisal
degerler ise oldugu gibi birakilmis ya da kendi i¢lerinde gruplandirma yapilmistir.
Daha sonra tiim sisteme Eta 6zellik segme algoritmasi uygulanilmigtir. Daha sonra 6
veri seti iizerinde de sistemin daha verimli ¢alisabilmesi i¢in veri dengeleme islemi
yapilmistir. Veri dengeleme isleminden sonra ise veriler egitim-test olacak sekilde 1.
veri setinde, 2. veri setinde ve 4. veri setinde %50-%50, 3. veri setinde %85-%15, 5.
veri setinde ve 6. veri setinde ise %80-%20 seklinde boliinme oranlarina ayrilmastir.
Daha sonra tiim 6 veri seti tizerinde makine 6grenmesi dogrultusunda Ensemble, kNN
(k En Yakin Komsu), SVMs (Destek Vektor Makineleri) ve Hibrit Yapay Zeka gibi
makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanilmistir. Elde edilen sonuglar ile meme
kanseri algoritmas1 olusturulmustur ve goriintiiler elde edilmistir.

6 farkli veri setinde de makine 6grenmesi algoritmalart ile dogruluk, ozgiilliik,
duyarhilik, kappa sayisi, F-Score gibi performans degerlendirme kriterleri elde
edilmistir. Tiim veri setlerinde bulunan degerlendirme kriterleri dncelikle hangi veri
seti lizerinde ¢alisma yapildiysa o veri seti lizerindeki makine 6grenmesi teknikleriyle
daha sonra ise tiim veri setleri lizerinde bulunan degerlendirme kriterleri ile
karsilastirma yapilmistir.

Bu calismada elde edilen tiim veri setlerinde bulunan sonuglar karsilagtirildiginda ise
en yiiksek dogruluk orani, F-Score, Kappa ve AUC degerleri ¢alismada 6. veri seti
olarak nitelendirilen Wisconsin Diagnostic Breast Cancer veri setinde Ensemble
yontemi ile %100, en yiiksek duyarlilik orani galismada bulunan 6 veri setinden 1. veri
seti olarak nitelendirilen Breast Cancer Registry of University Malaya Medical Centre
veri setinde Hibrit yontem ile %100, 2. veri seti olarak nitelendirilen veri setinde
SVMs, Ensemble, kNN ve Hibrit yontemleri ile %100, 3. veri seti olarak nitelendirilen
Coimbra veri setinde Ensemble ve Hibrit yontemleri ile %100, 6. veri seti olarak
nitelendirilen Wisconsin Diagnostic Breast Cancer veri setinde Ensemble yontemi ile
%100 ve en yiiksek 6zgiilliik oran1 ¢alismada bulunan 6 veri setinden 3. veri seti olarak
nitelendirilen Coimbra veri setinde SVMs, Ensemble ve Hibrit yontemleri ile %100,
5. veri seti olarak nitelendirilen Wisconsin Breast Cancer veri setinde SVMs, kNN,
Ensemble ve Hibrit yontemleri ile %100, 6. veri seti olarak nitelendirilen Wisconsin
Diagnostic Breast Cancer veri setinde Ensemble yontemi ile %100 olarak
bulunmustur.

Bu sonuglar dogrultusunda Matlab ortaminda 6 farkli veri seti {izerinde uygulamasi
yapilan bu ¢alismanin makine 6grenmesi algoritmalarmi etkili sekilde kullanildig:
gorilmiistiir.

Sonug olarak bu calismanin farkli makine 6grenmesi teknikleri ile daha yiiksek
yiizdelerde dogruluk, 6zgiilliikk ve duyarlilik oranlar1 bulunabilecegini ispatlanmistir.
Bu durum da galismamizin meme kanseri teshisinde hastalikli ve saglikli kisilerin
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bulunmasinda giivenilir bir ¢alisma oldugunu ortaya koyarak saglik alaninda daha
uygulanabilir ve elverisli bir ¢alisma oldugunu géstermistir.
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BREAST CANCER DIAGNOSIS WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE
SUMMARY

Breast cancer is a disease characterized by the uncontrolled growth of cells in the
breast. It is among the most commonly diagnosed illnesses in women worldwide.
Recognizing that most breast lumps are benign or non-cancerous is vital for early
diagnosis. Early detection of breast cancer holds particular significance in terms of
effective treatment. If left unchecked, malignant tumors may spread to other parts of
the body, potentially reaching life-threatening stages. Detecting and addressing the
disease at an early stage plays a crucial role in preventing cancer-related deaths.

There is no universal treatment approach suitable for every individual diagnosed with
breast cancer. Factors such as the type and stage of cancer, as well as the individual's
overall lifestyle and health, are taken into consideration when determining the best
course of treatment. Recently, computer-aided systems have been developed to
improve the early detection and diagnostic accuracy of breast cancer. These systems,
powered by machine learning approaches, have made substantial contributions to the
process of diagnosing breast cancer.

Machine learning-based computer-aided intelligent and automated diagnostic systems
are essential tools in analyzing breast cancer data. They not only assist healthcare
professionals in understanding and diagnosing breast cancer but also play a pivotal
role in the medical decision-making process. Despite the development of numerous
methods, many fail to provide accurate and consistent results. Current systems also
demand higher accuracy rates and faster computational times. Even with these
improvements, achieving consistent accuracy across varying datasets and conditions
remains a significant challenge.

The primary aim of machine learning in breast cancer research is to enable systems to
learn and adapt without direct human intervention, facilitating the development of
automated decision-making tools. However, improving the predictive accuracy of
machine learning models continues to present a significant challenge and identifies a
notable research gap in the field. Despite these difficulties, many machine learning
techniques have been proposed to address the challenges associated with breast cancer
classification.

Expanding on this, the importance of machine learning in breast cancer cannot be
overstated. It offers an opportunity to revolutionize how we approach diagnosis and
treatment. Machine learning algorithms can process vast datasets, identify patterns that
may not be immediately apparent to human experts, and deliver predictions with
remarkable speed. For example, deep learning algorithms have been applied to
mammographic images, significantly improving the ability to detect anomalies that
could indicate early-stage cancer.

Moreover, these systems can incorporate patient data such as genetic information,
lifestyle factors, and treatment histories to personalize diagnostics and predict
treatment outcomes. This individualized approach ensures that each patient receives
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care tailored to their unique circumstances, potentially improving prognosis and
quality of life.

However, the integration of these technologies into routine clinical practice is not
without obstacles. Ethical considerations, data privacy issues, and the need for
extensive validation across diverse populations remain critical areas of concern.
Furthermore, the computational demands of advanced machine learning models
require robust hardware and software infrastructures, which may not be readily
available in all healthcare settings.

Despite these challenges, the field continues to advance, driven by the promise of
better outcomes for patients. Future research should focus on developing models that
not only achieve high accuracy but also exhibit generalizability across different
datasets and populations. Additionally, collaborative efforts between machine learning
researchers and medical practitioners will be essential in translating theoretical
advancements into practical solutions that benefit patients worldwide.

In conclusion, machine learning holds the potential to transform breast cancer
diagnosis and treatment. By overcoming existing limitations and addressing current
gaps, these technologies can provide a powerful ally in the fight against breast cancer,
ultimately leading to earlier diagnoses, better treatment options, and improved survival
rates.

The datasets used in this study were obtained from publicly available online sources.
In the first dataset used in the study, data on 14 attributes were collected from 4024
individuals. Based on this information, the survival and mortality status of these 4024
individuals were classified. In the second dataset, data on 9 attributes were collected
from 286 individuals. Based on this information, the recurrence and non-recurrence
status of breast cancer among these 286 individuals were classified. In the third dataset,
data on 9 attributes were collected from 116 individuals. Based on this information,
the health status of these 116 individuals (healthy or diseased) was classified. In the
fourth dataset, data on 33 attributes were collected from 198 individuals. Based on this
information, the recurrence and non-recurrence status of breast cancer among these
198 individuals were classified. In the fifth dataset, data on 9 attributes were collected
from 699 individuals. Based on this information, the benign or malignant status of
breast cancer among these 699 individuals was classified. In the sixth dataset, data on
30 attributes were collected from 569 individuals. Based on this information, the
benign or malignant status of breast cancer among these 569 individuals was classified.

In this study, all feature values in the datasets were initially examined through data
preprocessing according to their definitions and expressions, and were categorized as
numerical or nominal values. Non-numerical nominal values were assigned numerical
equivalents for processing purposes, while numerical values were either left as they
were or grouped internally. Subsequently, the Eta feature selection algorithm was
applied to the entire system. Data balancing was performed on all six datasets to
enhance system efficiency. After balancing, the data were divided into training and
testing sets with specific split ratios: 50%-50% for the 1st, 2nd, and 4th datasets; 85%-
15% for the 3rd dataset; and 80%-20% for the 5th and 6th datasets. Following these
preprocessing steps, machine learning algorithms such as Ensemble, k-Nearest
Neighbors (kNN), Support Vector Machines (SVMs), and Hybrid Artificial
Intelligence were applied to all six datasets. The results obtained were used to develop
a breast cancer algorithm, and visual representations were generated based on the
findings.

XXVi



Performance evaluation metrics such as accuracy, specificity, sensitivity, kappa
statistic, and F-Score were obtained for all six datasets using machine learning
algorithms. These evaluation metrics were initially analyzed for each dataset
individually, focusing on the machine learning techniques applied to that specific
dataset. Subsequently, the evaluation metrics across all datasets were compared to
assess the overall performance of the applied techniques.

When the results obtained from all datasets in this study were compared, the highest
accuracy, F-Score, Kappa, and AUC values were achieved with the Ensemble method
on the 6th dataset, referred to as the Wisconsin Diagnostic Breast Cancer dataset,
reaching 100%. The highest sensitivity rate was observed on the 1st dataset, known as
the Breast Cancer Registry of University Malaya Medical Centre dataset, with the
Hybrid method achieving 100%. Similarly, the 2nd dataset achieved a sensitivity rate
of 100% with SVMs, Ensemble, KNN, and Hybrid methods. The 3rd dataset, referred
to as the Coimbra dataset, also reached 100% sensitivity using Ensemble and Hybrid
methods. The 6th dataset, the Wisconsin Diagnostic Breast Cancer dataset, achieved
100% sensitivity with the Ensemble method. The highest specificity rate was found in
the 3rd dataset, the Coimbra dataset, where SVMs, Ensemble, and Hybrid methods
achieved 100% specificity. Likewise, the 5th dataset, referred to as the Wisconsin
Breast Cancer dataset, achieved 100% specificity with SVMs, KNN, Ensemble, and
Hybrid methods. The 6th dataset, the Wisconsin Diagnostic Breast Cancer dataset, also
achieved 100% specificity with the Ensemble method.

Based on the results obtained in this study, it is evident that the machine learning
algorithms applied across six distinct datasets using the MATLAB environment were
utilized with exceptional efficiency. This research highlights the significant potential
of integrating advanced computational methods into medical applications, particularly
in the field of breast cancer diagnosis. By leveraging diverse datasets and sophisticated
algorithms, the study underscores the ability of machine learning techniques to deliver
accurate and reliable outcomes. These outcomes are not only scientifically significant
but also have practical implications for real-world healthcare scenarios.

In conclusion, this study has convincingly demonstrated that higher accuracy,
specificity, and sensitivity rates can be achieved through the implementation of various
machine learning techniques. The results obtained serve as a testament to the capability
of machine learning systems to distinguish between diseased and healthy individuals
with precision. The high performance of these algorithms reinforces the reliability of
this study as an innovative and effective approach in breast cancer diagnosis.
Furthermore, it underlines the importance of adopting computational tools in medical
research, showcasing their applicability and practicality in addressing critical
healthcare challenges.

One of the most commendable aspects of this study is its use of six different datasets,
each presenting unique characteristics and challenges. By systematically analyzing
these datasets and applying advanced algorithms, the research demonstrates its
robustness and adaptability. The inclusion of datasets with varying attributes ensures
that the findings are not limited to a single context, enhancing their generalizability
and relevance across diverse scenarios. This comprehensive approach reflects the
study's commitment to rigor and excellence in research.

Moreover, the integration of techniques such as Ensemble methods, k-Nearest
Neighbors (kNN), Support Vector Machines (SVMs), and Hybrid Artificial
Intelligence showcases the breadth of machine learning methodologies explored in this

XXVii



study. These algorithms, known for their strong predictive capabilities, have been
effectively applied to achieve high-performance metrics, including accuracy,
specificity, and sensitivity. This demonstrates not only the technical expertise of the
research but also its focus on delivering results that are both meaningful and actionable
in clinical settings.

The study also addresses a critical gap in current breast cancer diagnostic methods by
emphasizing the importance of consistent and reliable outcomes. While traditional
diagnostic approaches may suffer from variability and limited scalability, the machine
learning-driven framework proposed in this study offers a more standardized and
scalable solution. By automating the diagnostic process and reducing reliance on
subjective human interpretations, the research paves the way for more objective and
reproducible results. This advancement has the potential to significantly improve early
detection rates, leading to better patient outcomes and more effective treatment
planning.

Additionally, this study’s contribution extends beyond its technical achievements. It
serves as a powerful example of how interdisciplinary collaboration between
computational science and medicine can yield transformative solutions to pressing
healthcare problems. By aligning the strengths of machine learning with the needs of
medical practitioners, the research provides a pathway for future innovations in
diagnostic and therapeutic strategies.

In the context of breast cancer, where early detection and accurate classification are
crucial for successful treatment, the significance of this study cannot be overstated.
Breast cancer remains one of the leading causes of morbidity and mortality worldwide,
making the development of reliable diagnostic tools a priority. This study not only
meets this need but also sets a benchmark for future research in the field. Its findings
contribute to the growing body of evidence supporting the use of machine learning in
oncology, reinforcing its role as a critical tool in the fight against cancer.

In summary, this research exemplifies the power and promise of machine learning in
healthcare. Through meticulous design, comprehensive analysis, and innovative
application of advanced algorithms, the study has achieved outcomes that are both
scientifically valuable and clinically relevant. It stands as a testament to the potential
of computational methods to revolutionize breast cancer diagnosis, offering hope for
earlier detection, more accurate classifications, and ultimately, improved survival
rates. This study is not only a significant academic achievement but also a meaningful
contribution to the ongoing efforts to enhance healthcare delivery and patient
outcomes worldwide.
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci ve Kapsami

Meme kanseri, memedeki hiicrelerin kontrolden ¢iktig1 bir hastaliktir (Centers for
Disease Control and Prevention, 2020). Meme kanseri tiim diinyada kadinlarda
goriilen kanserlerin basinda gelmektedir (Islam ve ark., 2020). Meme kanseri ABD'li
kadinlar arasinda en sik teshis edilen kanserdir (Breastcancer, 2023). Her yil
kadinlarda yeni teshis edilen kanserlerin yaklasik 9%30'u meme kanseridir
(Breastcancer, 2023). Cogu meme kitlesinin iyi huylu oldugunu ve kanser (kotii huylu)
olmadigini anlamak &nemlidir (American Cancer Society, 2021). Iyi belirlenmis bir
prognostik faktor olan tiimor histolojik derecesi, klinik uygulamada uygun tedaviyi
yonlendirmek i¢in ¢ok oOnemlidir (Fan ve ark., 2020). Ayrica hastaligin erken
asamalarda tespit edilmesi artan Sliimlerin 6nlenmesine yardimci olabilir (Bray ve
ark., 2018). Kontrol edilmezse kotii huylu tiimoérler viicuda yayilabilir ve 6liimciil

olabilir (Krag, 2020).

Meme kanseri i¢in herkese uyacak tek bir tedavi yaklasimi yoktur (Content on Early
Breast Cancer, 2024). Tedavi segenegi i¢in meme kanseri tipi, evresi ve kiginin yasam
tarzi gibi faktorler dikkate alinir (Content on Early Breast Cancer, 2024). Son yillarda
tan1 ve tedavinin dogrulugunu ve etkinligini artirmak amaciyla bilgisayar destekli
tekniklerin meme kanseri alaninda entegrasyonuna yonelik artan bir egilim vardir
(Cheng ve ark., 2023). Makine 6grenimi teknikleri ve tibbi goriintiileme bu siirece
yardimc1 olmaktadir (Houssein ve ark., 2021). Makine 6grenimi yaklagimlariyla
gelistirilen bilgisayar destekli akilli ve otomatik tami sistemleri, analizde 6nemli
araglardir ve tip uzmanlarini meme kanseri konusunda destekleyebilir ve tibbi karar
verme siirecinde yer alir (Kadam ve ark., 2019). Son zamanlarda, makine 6grenmesi
tekniklerinin, (Ayon ve ark., 2022; Haque ve ark., 2018; Muhammad ve ark., 2020),
yaninda derin 6grenme gibi ¢esitli teknikler tibbi alanda kullanilmigtir (Islam ve ark.,
2019; Zabirul ve ark., 2020). Ayrica veri madenciligi teknigi de verileri anlama ve
tahmin etmede basit bir yol olarak goriilmistiir (Ak, 2020). Mikrodalga goriintiileme

de erken evre tarama ve meme kanserinin izlenmesi i¢in yaygin goriintiileme



tekniklerindendir (Conceigao ve ark., 2020). Cok sayida yontem gdsterilmis olmasina
ragmen, yontemlerin ¢ogu dogru ve tutarli bir sonug saglayamamaktadir (Islam ve ark.,
2020). Ayrica mevcut sistemler daha yiiksek dogruluk orani1 ve daha az hesaplama
stiresi gerektirmektedir (Muduli ve ark., 2020). Ancak tiim bu mevcut ¢alismalar gene

de tutarl1 bir dogruluk oran1 saglayamamustir.

Meme kanseri teshisinde kullanilan makine 6grenmesi, kolayca tanimlanamayan gizli
bilgileri kesfetmek i¢in verileri kullanma stireci olarak tanimlanir (Huang ve Chen,
2022). Makine 6greniminin temel amaci, bir sistemin insan miidahalesi olmadan
O0grenmesini saglamaktir, bu da karar verme i¢in otomatik bir sistem tasarlamaya
yardimer olur (Kumar Jakhar ve ark., 2022). Literatiirde, 6nceki caligmalarda da
Makine Ogrenmesi (ML) kullanimini nerilmistir (Agarap, 2018). Ancak makine
6grenimi modelinin tahmin dogrulugunun iyilestirilmesi biiyiik bir zorluk ve arastirma
boslugu oldugu goriilmiistir (Haq ve ark., 2021). Tim bunlara ragmen meme
kanserinin siiflandirma zorlugu i¢in aragtirmacilar 6nceki ¢alismalarda ¢ok sayida

makine 6grenimi teknigi sunmustur (Naseem ve ark., 2022).

Bu tez amacina uygun olarak isleme sekli Sekil 1.1’de 6zetlenmistir. Bu isleyise gore

tez igerigi yazilmistir.

Bu c¢alismada makine 6grenmesi dogrultusunda Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit
Yapay Zeka gibi simiflandirma islemleri uygulanmilmistir. Elde edilen sonuglar ile

Meme Kanseri teshis algoritmasi olusturulmustur.

Calismamizda da literartiirdeki gibi dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiilliik, kappa sayisi,
F-Score, AUC gibi performans degerlendirme kriterleri uygulanmistir (Ugar ve ark.,
2017, 2018).

Calismamizda meme kanseri ile ilgili 6 farkli veri seti kullanilmistir. Calismamizda
elde edilen sonuglarda tiim veri setleri iizerindeki degerler kiyaslandiginda 1. veri
setine gore en yiiksek dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, en yiiksek 6zgiilliik
oran1 Ensemble yontemi ile %98,7 ve en yiiksek duyarlilik orani birgok yontem ile
%100 olarak bulunmustur. 2. veri setine gore en yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi
ile 77,63, en yiiksek 6zgiilliikk oran1 Hibrit ve Ensemble yontemi ile %88,10 ve en
yuksek duyarlilik orani tiim yontemler ile %100 olarak bulunmustur. 3. veri setine gére
en yliksek dogruluk oran1t SVMs, Ensemble ve Hibrit yontemi ile %99,33, en yiiksek
ozgiilliik oran1 SVMs, Ensemble ve Hibrit yontemi ile %100 ve en yiiksek duyarlilik



orani Ensemble ve Hibrit yontemi ile %100 olarak bulunmustur. 4. veri setine gore en
yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi ile %85,42, en yiiksek 6zgiilliik oran1 SVMs ile
%91,3 ve en yiiksek duyarlilik oran1 SVMs ve Ensemble yontemi ile %88 olarak
bulunmustur. 5. veri setine gore en yiiksek dogruluk orani Ensemble yontemi ile
%98,94, en yiiksek 0zgiilliikk oran1 tiim yontemler ile %100 ve en yiiksek duyarlilik
orani yontemi ile Ensemble %97,83 olarak bulunmustur. 6. veri setine gore en yiiksek
dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %100, en yiiksek 6zgiilliik orani Ensemble
yontemi ile %100 ve en yiiksek duyarlilik oran1 Ensemble yontemi ile %100 olarak

bulunmustur.

Calismamizda 1. veri seti, 2. veri seti ve 4. veri setinde %50 egitim - %50 test veri seti,
3. veri setinde %85 egitim - %15 test veri seti, 5. veri seti ve 6. veri setinde %80 egitim

- %20 test veri seti uygulamasi yapilmigtir.

Sonuglarda 1. veri seti, 2. veri seti, 3. veri seti, 5. veri seti ve 6. veri setinde yapmis
oldugumuz makine O6grenmesi uygulamasi meme kanseri teshisinde g¢ok iistiin

sonuclara ulastig1 goriilmiistiir.

Veri Seti

I

Veri Dengeleme

Meme Kanseri

Sekil 1.1. Tez Akis Diyagrami.
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1.2. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde makine 6grenmesi teknikleri olarak Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek
Vektor Makineleri (SVMs), Naive Bayes (NB), Smiflandirma ve Regresyon Agaclari
(CART), k-En Yakin Komsu (kNN), Dogrusal Regresyon (LR) ve Cok Katmanli
Algilayict (MLP), Rastgele Orman (Random Forest), Asir1 Giiclendirme (Extreme
Boost), Karar Agaclar1 (C4.5), Lojistik Regresyon, Dogrusal Ayrimc1 Analiz (Linear
Discriminant Analysis), Boosting ve AdaBoost, Bagging Algoritmasi, IBk (Bazi
Parametrelerle Oznitelik Tabanli Ogrenme Bazi), Rastgele Komite Algoritmasi

kullanilmistir.

Literatiirde makine 6grenmesi modelinin performans degerlendirmesi i¢in F-Score,
AUC, ROC egrisi altindaki alan, dogruluk (accuracy), duyarlilbik degeri(recall),
duyarlilik (sensitivity), ozgiilliikk (specificity), kappa istatistigi, TP Oran1 (Dogru
Pozitif Oran), FP Oran1 (Yanls Pozitif Oran), MCC, Alic1 Isletim Karakteristikleri
Alan1 (AUC), zaman karmagsikligi (Time Complexity), Lift Egrisi (Lift Curve) ve
Kalibrasyon Grafigi (Calibration Plot), Rekiirsif Ozellik lyilestirme Teknigi

(Recursive Feature Elimination) gibi farkli performans metrikleri kullanilmistir.

Calismamizda da gene literartiirdeki gibi dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiilliik, kappa
say1s1, F-Score, AUC gibi performans degerlendirme kriterleri uygulanmistir (Ugar ve
ark., 2017, 2018).

Literatiirdeki ¢aligmalarda R programlama, Weka, Spark ve Python gibi farkh
platformlarda makine 6grenmesi algoritmalari gelistirilmistir (Bharati ve ark., 2018;
Keles, 2019; Sharma ve ark., 2018).

Literatiirde yapilan ¢aligmalarin biiyiik ¢cogunlugu c¢alismamizda kullanilan 6. Veri
Seti ile ayn1 olan Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) veri seti tizerinde

gerceklesmistir (Abdar ve ark., 2020; Bharat ve ark., 2018; Fatima ve ark., 2020).

Diger c¢alismalar iss WDBC’den farkli veri setleri tizerinde gerceklesmistir (LG ve
AT, 2013; Maliha ve ark., 2019).

Calismamizda oldugu gibi literatiirdeki bazi caligmalarda 6zellik azaltilarak alt veri
kiimeleri olusturma ve veri temizleme, 6zellik secimi, 6zellik ¢ikarimi gibi ortak
asamalar uygulanilmis ancak yiiksek dogruluk oranlarina ulasilamamistir (Israni,

2019; Memon ve ark., 2019; Said ve ark., 2018).



Literatiirde bazi1 calismalarda veri seti %80 egitim, %20 test olarak bolinmiistiir.
Literatiirdeki bu ¢aligmalarda oldugu gibi ¢cogu calismada 6zellik azaltilarak alt veri
kiimeleri olusturulmus ve Ozellik se¢imi yapilmistir (Chaurasia ve Pal, 2020).
Literatiirde bir diger ¢alismada egitim ve test veri setleri %66°‘ya %33 olarak
boliinmiistiir. Boylece deneysel sonucglarda SVMs %96,9957 ile en iyi dogruluk
performansini gostermistir (Bayrak ve ark., 2019).

Literatiirde en yliksek dogruluk oran1t WDBC veri setinde SVMs yontemi ile %99,68,
WPBC veri setinde %99,68 bulunmustur (Abdel ve Eldeib, 2016; Fatima ve ark.,
2020). Literatirde en yiiksek duyarlilik degeri WPBC veri setinde %99,68
bulunmustur (Abdel ve Eldeib, 2016). Literatiirde en yiiksek 6zgiillik degeri WPBC
veri setinde %99,47 bulunmustur (Abdel ve Eldeib, 2016). Literatiirde en yiiksek F-
Score degeri WDBC ve WBC veri setinde %98,1 bulunmustur (Abdar ve ark., 2020;
Israni, 2019). Literatiirde en yiiksek Kappa degeri Coimbra veri setinde %70,39
bulunmustur (Sen, 2021). Literatiirde en yiiksek AUC degeri WBC veri setinde %99,5
bulunmustur (Israni, 2019).






2. MEME KANSERI

2.1. istatiksel Veriler

Meme kanseri ile ilgili 2022 yalinda Global Cancer Observatory verilerine gore Sekil
2.1, Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’de goriildiigii tizere meme kanseri diinya genelinde kanser
tirleri siralamasinda vakalar arasinda 2296840 vaka ile 2. sirada, 6liim oranlar1 g6z
ontinde bulunduruldugunda ise 666103 6liim sayisi ile 4. sirada yer almaktadir (Ferlay
ve ark., 2021). Meme kanserinin kitalar arasi1 vaka sayilar1 ve oranlart géz Oniine
alindiginda Sekil 2.4°de goriilebilecegi gibi Asya kitas1 985817 vaka sayis1 ve %42.9
oraniyla kitalar arasinda en ¢ok vaka goriilen kita olmus ve arkasindan Avrupa, Kuzey
Amerika, Latin Amerika ve Karayipler, Afrika ve Okyanusya kitalari gelmistir (Ferlay
ve ark., 2021). Sekil 2.5’de meme kanseri 6lim sayilart ve oranlari géz Oniine
alindiginda ise vaka sayilari ve oranlarinda oldugu gibi Asya kitas1 315309 6liim sayisi
ve %47.3 oraniyla kitalar arasinda en ¢ok Oliim goriilen kita olmus ve arkasindan
Avrupa, Afrika, Latin Amerika ve Karayipler, Kuzey Amerika ve Okyanusya gelmistir
(Ferlay ve ark., 2021). Sekil 2.6’de meme kanseri vaka yayginlik sayisi ve oranlari gz
Oniine alindiginda ise vaka sayilar1 ve oranlari ile 6liim sayilar1 ve oranlarinda oldugu
gibi Asya kitas1 3197043 vaka yayginlik sayist ve %39.1 oraniyla kitalar arasinda en
cok vaka yayginlig1 goriilen kita olmus ve arkasindan Avrupa, Kuzey Amerika, Latin
Amerika ve Karayipler, Afrika ve Okyanusya gelmistir (Ferlay ve ark., 2021). Meme
kanserinin diinya genelinde bolgeler aras1 yasa gore standardize edilmis vaka ve 6liim
oranlar1 incelendiginde ise Sekil 2.7°de goriilebilecegi gibi en ¢ok vaka goriilen bolge
Avusturalya-Yeni Zelanda olmus ve en ¢ok olim goriilen bolge ise Melanezya
olmustur (Ferlay ve ark., 2021). Meme kanserinin diinya genelinde bolgelere arasi
cinsiyete gore standardize edilmis vaka oran1 Sekil 2.8’de goriilebilecegi gibi kadinlar
arasinda en ¢ok vaka goriilen bolge Avusturya-Yeni Zelanda olmustur (Ferlay ve ark.,
2021).



Vakalar Oliim Oram

Rutbe Vakalar ASR i Oltmler
(Diinya) Ritbe

2 2 296 840 46.8 a 666 103

ASR
(Dunya)
12.7

Sekil 2.1. Meme kanserinin diinya genelinde vaka sayis1 ve 6liim oran1 (Ferlay ve ark.,
2021).
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Sekil 2.2. Meme kanserinin diger kanserlere gore kiyasla vaka sayisi (Ferlay ve ark.,
2021).
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Sekil 2.3. Meme kanserinin diger kanserlere gore kiyasla 6lim oran1 (Ferlay ve ark.,
2021).



| Vakalar

Kita Vakalar  Yiizde
Asya@)  oBsB17 42.8%

avrupa @ 557832 24.3%

Kuzey Amerika @ 306 307 13.3%

Latin Amerika ve Karayipler 220 124 9.6%
afika @ 198553 86%

Okyanusya @ 28 507 1.2%

Sekil 2.4. Meme kanserinin kitalara gore vaka sayist (Ferlay ve ark., 2021).

| Oliim orami

Kita Otiimler Yiizde
asya@® 315309 47.3%
Avrupa @ 144 439 21.7%
Afrika @ 91 252 13.7%
Latin Amerika ve Karayipler 59 BTG 9.0%
Kuzey Amerika . 48 744 7.5%
Okyanusya @ 5483 0.82%

Sekil 2.5. Meme kanserinin kitalara gére 6liim sayis1 (Ferlay ve ark., 2021).
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| Yayginlik

Kita Vaka Yaygmhg Yiizde
Asya @ 3197 043 39.1%
swrupa @ 2 296 495 28.1%
Kuzey Amerika @) 1332 343 16.3%
Latin Amerika ve Karayipler 725017 89%
afrika @ 507 659 6.2%
Okyanusya @ 119 836 1.5%

Sekil 2.6. Meme kanserinin kitalara gore vaka yayginligi (Ferlay ve ark., 2021).

N |

Vakalar Olam

orani
Avustralya-Yeni Zelanda -
Kuzey Amerika

Kuzey Aviupa - Fransa (1054

Bati Avrupa 4“
Gliney Avrupa -
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Giney Amerika -
Kuzey Aifrika 4
Karayipler
Melanezya -
Glney Afrika
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Mikronezya
Glneydogu Asya
Bat Afrika o
Orta Amerika -
Dodu Asya -
Dogu Afrika -
Orta Afrika
Guney Orta Asya |

Fliji (38.9)

F,—

Sekil 2.7. Meme kanserinin diinya genelinde bolgeler arasi yasa gore standardize
edilmis vaka ve 6liim oranlar1 (Ferlay ve ark., 2021).
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Sekil 2.8. Meme kanserinin diinya genelinde bolgelere arasi cinsiyete gore standardize
edilmis vaka oran1 (Ferlay ve ark., 2021).

2.2. Tiirleri

Meme kanserinin, memenin farkli bdlgelerinde gelisebilen birka¢ farkli tiirii
bulunmaktadir (Breast cancer (female), 2024). Meme kanseri genellikle invaziv
olmayan ve invaziv tiirler olarak ikiye ayrilmaktadir (Breast cancer (female), 2024).

Bu tiirler asagidaki gibidir (Breast cancer (female), 2024).

2.2.1. invaziv olmayan meme kanseri

Invaziv olmayan meme kanseri, kanser veya karsinoma in situ olarak da bilinir. Bu
kanser, memenin kanallarinda bulunur ve memenin disina yayilma yetenegi
gelistirmemistir. Bu kanser tiirli, memede hissedilebilen bir kitle olarak nadiren
goriiliir ve genellikle mamogramda bulunur. invaziv olmayan kanserin en yaygin tiirii

duktal karsinoma in situ'dur (DCIS).

2.2.2. Invaziv meme Kkanseri

Invaziv kanserin memenin disina yayilma yetenegi vardir, ancak bu mutlaka yayildig
anlamina gelmez. Meme kanserinin en yaygin bi¢imi, meme kanallarimi kaplayan
hiicrelerde gelisen invaziv duktal meme kanseridir. Invaziv duktal meme kanseri, tiim
meme kanseri vakalariin yaklasik %80'ini olusturur ve bazen “6zel bir tiir yok™ olarak

adlandirilir.
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2.3. Belitiler

Meme kanserinin bir¢ok belirtisi vardir. Ancak bunlar arasinda en ¢ok rastlanilanilan

belirtiler asagiki gibidir (Symptoms of Breast Cancer, 2024).
o Memede veya koltuk altinda yeni kitle
e Memenin bir kisminin kalinlagmasi veya sismesi
e Meme derisinde tahris veya ¢ukurlagsma
e Meme ucunda veya gogiiste kizariklik veya pullanma
e Meme ucunun igeri ¢ekilmesi veya meme ucunda agri
e Anne siitii disindaki meme basindan gelen akinti (kan dahil)
e Memenin biiytikliiglinde veya seklinde herhangi bir degisiklik

e Memenin herhangi bir bolgesinde agr1

O )

Gagiis sishgi Meme ucundan alant Ciltte ¢olainta
igeriye dogru donmis Koltuk alti veya képricik Meme ucu Gzerindeki cilt
meme ucu kemigi Gzerinde sislik ya da degisiklikleri

kitle

Sekil 2.9. Meme kanseri belirtileri (Meme Kanseri Belirtileri ve Isaretleri, 2024).

Sekil 2.9°da belirtilen ve yukarida anlatilsmis bu semptomlarin kanser olmayan diger

rahatsizliklarda da ortaya ¢ikabilme ihtimali de bulunmaktadir (Symptoms of Breast
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Cancer, 2024). Bu semptomlarin ¢ogu iyi huylu (kanserli olmayan) meme
rahatsizliklarindan da kaynaklanabilir (Breast Cancer Signs and Symptoms, 2024).
Yine de, yeni meme kitlesi, yumru veya diger degisikliklerin deneyimli bir saglik
uzmani tarafindan kontrol edilmesi 6nemlidir, boylece neden bulunabilir ve gerekirse

tedavi edilebilir (Breast Cancer Signs and Symptoms, 2024).

2.4. Nedenler

Cogu meme kanserinin kesin nedeni bilinmemektedir. Arastirmacilar ise bu konuda
meme kanseri riskini artiran seyler arasinda hormonlar, yasam tarzi segimleri ve
cevredeki seyler yer aldigini belirtmektedir (Meme kanseri, 2024). Ayrica meme
kanserinin genetik yapiniz ve etrafinizdaki diinyanin karmasik bir etkilesimi yoluyla

meydana gelmesi muhtemel oldugu sdylenmektedir (Meme kanseri, 2024).

2.5. Risk Faktorleri

Meme kanseri riskini artirabilecek faktorler asagidaki gibidir (Breast Cancer Risk
Factors You Can’t Change, 2024).

e Ailede meme kanseri Oykiisii: Ailede biri meme kanserine yakalanmissa,
meme kanseri riski artmaktadir. Ailede geng¢ yasta meme kanseri olma oykiisii
varsa risk daha yiiksektir. Ailede meme kanseri olan birden fazla kisi varsa risk
daha yiiksek olmaktadir. Yine de meme kanseri teshisi konulan ¢ogu kisinin

ailesinde hastalik Oykiisii bulunmamaktadir.

o Kisisel meme kanseri gegmisi: Eger bir gogiislerden birinde kanser olduysa,

diger gogiisde de kanser olma riski artmaktadir.

o Kisisel meme rahatsizliklar1 gegmisi: Bazi meme rahatsizliklari, meme kanseri

riskinin daha yiiksek oldugunun belirteglerindendir.

e Adet doneminin daha geng yasta baslamasi: Adet donemini 12 yasindan 6nce

basladi ise meme kanseri riskinizi artmaktadir.

o lleri yasta menopoza girmek: 55 yasindan sonra menopoza girmek meme

kanseri riskini arttirmaktadair.

e Kadin olmak: Kadinlarin meme kanserine yakalanma olasilig1 erkeklerden ¢ok
daha fazladir. Herkes bir miktar meme dokusuyla dogar, bu nedenle herkes

meme kanserine yakalanabilir.
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e Yogun meme dokusu: Meme dokusu yag dokusu ve yogun dokudan
olugmaktadir. Yogun doku siit bezlerinden, siit kanallarindan ve lifli dokudan
olusmaktadir. Yogun memelerde yag dokusundan daha fazla yogun doku
bulunmaktadir. Yogun memelere sahip olmak, mamogramda meme kanserini
tespit etmeyi zorlastirabilir. Mamogramda yogun memelerin oldugu

gosterilirse, meme kanseri riski artmaktadir.
o Alkol icmek: Alkol igmek meme kanseri riskini arttirmaktadir.

 1Ilk ¢ocugu ilerliyen yasta dogurmak: Ilk ¢ocugu 30 yasindan sonra dogurmak

meme kanseri riskini artirabilir.

e Hi¢ hamile kalmamis olmak: Bir veya daha fazla kez hamile kalmis olmak
meme kanseri riskini azaltmaktadir. Hi¢ hamile kalmamis olmak riski

arttirmaktadir.
e Yasm ilerlemesi: Meme kanseri riski yas ilerledikce artmaktadir.

o Kanser riskini artiran kalitsal DNA degisiklikleri: Meme kanseri riskini artiran
belirli DNA degisiklikleri ebeveynlerden cocuklara gecebilir. En bilinen
degisiklikler BRCA1 ve BRCA2 olarak adlandirilir. Bu degisiklikler meme
kanseri ve diger kanserlere yakalanma riskinizi biiyiik 6l¢iide artirabilir, ancak

bu DNA degisikliklerine sahip olan herkes kanser olmayabilir.

e Menopoz hormon tedavisi: Menopoz semptomlarini kontrol etmek igin belirli
hormon tedavisi ilaglar1 almak meme kanseri riskini artirabilir. Risk, dstrojen
ve progesteronu birlestiren hormon tedavisi ilaglariyla baglantilidir. Bu ilaglar

birakildiginda risk azalmaktadir.
o Obezite: Obezitesi olan kisilerde meme kanseri riski daha yiiksek olmaktadir.

e Radyasyon maruziyeti: Cocukken veya geng yetiskinken gogsiiniize radyasyon

tedavisi aldiysaniz, meme kanseri riskiniz daha yiiksek olmaktadir.

2.6. Teshis
Meme kanserinin teshisi agagidaki gibidir (Breast Cancer, 2024).

1. Kendi kendine meme muayenesi: Meme derisindeki anormallikleri veya
memelerde ve koltuk altlarinda olusan kitleleri tespit etmeye yardimci

olabilir.
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2. Mamografi: Tarama veya tani testi olarak kiiciik, elle muayenede fark

edilemeyen kitlelerin veya kanserin tespit edilmesine yardimeci olabilir.

3. Meme ultrasonu: Memede kat kitleler veya s1vi dolu kistlerin olup olmadigini

tespit edebilir.

4. Biyopsi: Meme dokularinizin bir 6rnegini kanser hiicreleri agisindan analiz
etmeye yardimci olabilir. Kanserlerin tiirlinli ve derecesini ve kanser
hiicrelerinin hormon reseptorlerinin durumunu belirleyerek uygun bir tedavi

planlayabilir.

5. Meme MR': Timoériin veya kanserin boyutunu, yerini ve yayginligini

belirlemeye yardimci olabilir.

2.7. Tedavi

Meme kanseri i¢in genel olarak bes tedavi segenegi vardir ve ¢ogu tedavi plani
asagidakilerin bir kombinasyonunu igerir: ameliyat, radyasyon, hormon tedavisi,
kemoterapi ve hedefe yonelik tedavilerdir (Breast Cancer Treatment Options, 2020).
Bazilar1 lokaldir ve yalnizca tiimoriin etrafindaki alan1 hedef alir (Breast Cancer
Treatment Options, 2020). Digerleri sistemiktir ve kanserle miicadele eden ajanlarla
tim viicudunuzu hedef alir (Breast Cancer Treatment Options, 2020). Tiim bu tedavi
yontemlerine ragmen kanser viicudun diger bolgelerine yayilmigsa genellikle tedavi
edilemez, ancak normalde uzun siire etkili bir sekilde kontrol edilebilir (Chaurasia ve

ark., 2018).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setleri

Bu ¢aligmadaki veri setleri herkese agik olarak sunulan “www.archive.ics.uci.edu” ve
www.kaggle.com internet sitelerinden elde edilmistir (UCI Machine Learning

Repository, 2024; Your Machine Learning and Data Science Community, 2024).
Calismada 6 farkl veri seti kullanilmistir.

Calismada kullanilan 1. veri setinde 4024 farkli kisiden yas, irk, evlilik durumu, T
evresi, N evresi, 6. evre, A evresi, timoér boyutu, Ostrojen durumu, progesteron
durumu, incelenen bolgesel lenf diigiimi, pozitif bolgesel lenf diigiimii ve yasama
stiresi (aylar) bilgileri alinmistir. Bu bilgiler sonucunda 4024 farkli kisinin yasama ve

6lme durumlari siiflandirilmstir.

Calismada kullanilan 2. veri setinde 286 farkli kisiden yas, menopoz, timor boyutu,
invaziv-diigiimleri, diigiim-kapaklari, koti huylu derecesi, gogiis, meme-dortlii ve
1sinlama bilgileri alinmistir. Bu bilgiler sonucunda 286 farkli kiginin meme kanserinin

tekrarlayip tekrarlamama durumlari siniflandirilmistir.

Calismada kullanilan 3. veri setinde 116 farkli kisiden yas, viicut kitle indeksi, glikoz,
insiilin, HOMA, leptin, adiponektin, direng ve MCP.1 bilgileri alinmistir. Bu bilgiler
sonucunda 104 farkli kisinin meme kanseri konusunda hasta ya da saglikli olma

durumlar1 siiflandirilmistir.

Calismada kullanilan 4. veri setinde 198 farkli kisiden zaman, yarigap1, dokul, ¢cevrel,
alanl, piirtizsiizliik 1, sikilik1, i¢btlikeylik 1, icbiikey noktalar1, simetril, fraktal boyutl,
yarigap2, doku2, cevre2, alan2, piriizsiizlik2, sikilik2, icbiikeylik2, icbiikey
noktalar2, simetri2, fraktal boyut2, yaricap3, doku3, cevre3, alan3, piiriizsiizliik3,
sikilik3, i¢biikeylik3, i¢biikey noktalar3, simetri3, fraktal boyut3, timdr boyutu ve lenf
bezi durumu bilgileri alinmistir. Bu bilgiler sonucunda 197 farkli kisinin meme

kanserinin tekrarlayip tekrarlamama durumlari siniflandirilmistir.

Calismada kullanilan 5. veri setinde 699 farkli kisiden kiime kalinligi, hiicre

boyutunun benzerligi, hiicre seklinin benzerligi, marjinal yapiskanlik, tek epitelyal


http://www.archive.ics.uci.edu/
http://www.kaggle.com/

hiicre boyutu, bos c¢ekirdekler, yumusak kromatin, normal niikleoller ve mitozlar
bilgileri alinmistir. Bu bilgiler sonucunda 699 farkli kisinin meme kanserinin iyi ya da

kotii huylu olma durumlari siniflandirilmastir.

Calismada kullanilan 6. veri setinde 569 farkli kisiden yarigap1, dokul, ¢evrel, alanl,
puriizsiizliikk1, sikilikl, icbiikeylikl, i¢bilikey noktalarl, simetril, fraktal boyutl,
yarigap2, doku2, cevre2, alan2, piriizsiizlik2, sikilik2, icbiikeylik2, icbiikey
noktalar2, simetri2, fraktal boyut2, yaricap3, doku3, cevre3, alan3, piirtizsiizliik3,
sikilik3, i¢btlikeylik3, icbiikey noktalar3, simetri3 ve fraktal boyut3 bilgileri alinmistir.
Bu bilgiler sonucunda 424 farkli kisinin meme kanserinin tekrarlayip tekrarlamama

durumlari siiflandirilmastir.

3.2. Veri Onisleme

Verilerin analizler i¢in hazir hale getirilmistir. Literatiirde veri 6n isleme (data
preprocessing) olarak bilinen veri hazirlama siireci Han ve Kamber tarafindan
olusturulmus baslhklar altinda ayrintili bir bigimde ele alinmistir (Kartal, 2015).

Calismada kullanilan veri 6nisleme adimlari sirayla asagida belirtilmistir.
3.2.1. Verilerin gruplandirilmasi

3.2.1.1. 1. veri seti (UMMOC) i¢in verilerin gruplandirilmasi

Ham veri setindeki 4024 kisinin sahip oldugu 14 06zellik belirli matematiksel
degerlerde gosterilmistir. 14 6zellik yas, irk, medeni durum, T evresi, N evresi, 6. evre,
derece, A evresi, timor boyutu, Ostrojen durumu, progesteron durumu, incelenen
bolgesel lenf digiimii, pozitif bolgesel lenf diiglimii ve yasama siiresi (aylar)
seklindedir. Bu ozelliklerden yas, tlimor boyutu, incelenen bdlgesel lenf diigiimii,
pozitif bolgesel lenf diiglimii ve yasama siiresi (aylar) sayisal degerlere sahiptir ve bu
degerler veri setinde herhangi bir degere atanilmamistir. Ancak bu Ozelliklerin
disindakiler sayisal veri olmadigi i¢in her biri sayisal bir degere atanilmistir. Bu

atamalar Tablo 3.1 ve Tablo 3.2’de gosterilmistir.
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Tablo 3.1. 1. Veri Setindeki Nominal Ozelliklerin Tanimlari.

Ozellik  Tamm Ifade
1=Beyaz (%85), 2=Siyah (%7), 3=Diger
Irk (Amerikan Yerlisi/AK Yerlisi, Asyali/Pasifik Bu, kisinin irkin1 belirtir.
Adali) (%S8)
Medeni 1=Bekar (hi¢ evlenmemis) (%15), 2=Bosanmis
Durum (%12), 3=Ayr (%]1), 4=Evli (kanuni birliktelikler Kisinin medeni durumunu belirtir.
dahil) (%66), 5=Dul (%6)
. 1=T1 (%40), 2=T2 (%44), 3=T3 (%13), 4=T4 TNM sisteminde "T" harfi ve ardindan gelen harf veya say1 (0-4 aras1), timoriin
T Evresi . . . o o1 eites
(%3) boyutunu ve yerini tanimlar. Timor boyutu santimetre (cm) cinsinden 6l¢iiliir.
N Evresi 1=N1 (%68), 2=N2 (%20), 3=N3 (%12) Ii "harﬁ,' 'l'el?.f duglimlerml temsil eder. Kanserin basladig1 bolgeye yakin lenf
digtimleri "bolgesel" olarak adlandirilir.
6 Eure 1=11A (%32), 2=11B (%28), 3=I11A (%26), 4=11IB Cerrahiden sonra kanserin evresi genellikle 5-7 giin iginde belirlenir. Neoadjuvan

tedavi uygulandiginda evre, klinik olarak belirlenir. Evre I ve IIA "erken evre"
0, = 0, s s
(%2), 5=1IC (%12) IIB ile III ise "yerel ileri evre" olarak adlandirilabilir.




0¢

Tablo 3.1. (Devam) 1. Veri Setindeki Nominal Ozelliklerin Tanimlar.

Ozellik Tanim [fade
=' . . . . 0 —
Derece (lﬁ fg;ngilfgagzlr};’e I]? ‘Zﬁ/e‘;eg) 13£I/(0(1)3u) ’ di%ergrﬁ? eq%faizgz Kanser hiicrelerinin mikroskop altinda nasil gériindiigiinii ve normal
ye 028 ! Yo hiicrelere ne kadar benzer oldugunu belirtir.
111 (%28), 4=Farklilagmamis; Anaplastik; Derece IV (%1)
SEER veritabani, kanserin ne kadar yayildigina gore 5 yillik sagkalim
: ha 0 _ 0 oranlarim takip eder. Veritabani, kanserleri AJCC TNM evrelerine
ABvresi 1=Bolgesel (%:98), 2=Uzak (%2) gore gruplandirmaz, bunun yerine "bolgesel" ve "uzak" evreler olarak
siiflandirir.
Ostrojen 1=Pozitif (%93), 2=Negatif (%7 dstrojen h 11 klugu belirtili
Durumu =Pozitif (%93), 2=Negatif (%7) Kanserde 6strojen hormonunun varlig1 veya yoklugu belirtilir.
El’l:)rgue;ztjl’on 1=Pozitif (%83), 2=Negatif (%17) Kanserde progesteron hormonunun varligi veya yoklugu belirtilir.
Siif 1=Yasayan (%85), 2=Olii (%15) Kisinin hayatta olup olmadigin1 belirtir.




Tablo 3.2. 1. Veri Setindeki Sayisal Ozelliklerin Tanimlar.

) Tanim _

Ozellik Ifade
Min 25% 50% 75% Max Ortalama

Yas 39 47 54 61 69 54 Yas

Tiimor Boyutu 1 16 25 38 140 30,5 Tiim6r Boyutu

Incelenen  Bolgesel Incelenen Bélgesel

1 9 14 19 61 14,4

Lenf Diiglimii Lenf Diiglimii
P(_’.Z}Elf Pélgesel Lenf 1 1 2 5 46 4.16 Pozitif B"t')vliges"el
Diigiimii Lenf Diiglimii
Yasama Stiresi Yasama Siiresi
(Aylar) 1 5 73 90 107 71,3 (Aylar)

3.2.1.2. 2. veri seti (Breast Cancer) i¢in verilerin gruplandirilmasi

Ham veri setindeki 286 kisinin sahip oldugu 9 6zellik belirli matematiksel degerlerde
gosterilmistir. 9 6zellik yas, menopoz, timor boyutu, invaziv-diigiimleri, digim-
kapaklari, kotii huylu derecesi, gogiis, meme-dortli ve 1sinlama seklindedir. Bu
ozelliklerden yas, menopoz, tlimor boyutu, invaziv-diigiimleri, meme-dortli ve sinif
kategorik, diigiim-kapaklari, gogiis ve 1smlanma ikili, kotii huylu derecesi sayisal
degerlere sahiptir. Kategorik degerler sabit bir sayisal veri olmadigi i¢in her biri sayisal
bir degerlere atanilmugtir. Ikili degerler sayisal veri olmadigi igin her biri sayisal bir
degere atanilmistir. Ancak bu 6zelliklerin disindakiler sayisal degerlere sahiptir ve bu
degerler veri setinde herhangi bir degere atanilmamistir. Bu atamalar Tablo 3.3’de

gosterilmistir.
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Tablo 3.3. 2. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimi.

Ozellik Tanimi Ifade
1=10-19, 2=20-29, 3=30-39, 4=40-49, 5=50-
Yas 59, 6=60-69, 7=70-79, 8=80-89, 9=90-99 (20- Yas (y1l olarak)
49 (%) )
Menopoz 1=1t40, 2=Ge40, 3=Premeno Tan1 aninda hastanin menopoz durumu
Tiimér 1=0-4, 2=5-9, 3=10-14, 4=15-19, 5=20-24,
Bovutu 6=25-29, 7=30-34, 8=35-39, 9=40-44, Timor boyutu (mm)
y 10=45-49, 11=50-54, 12=55-59
. . 1=0-2, 2=3-5, 3=6-8, 4=9-11, 5=12-14, 6=15- . . . S )
gY?%lVi 17, 7=18-20, 8=21-23. 9=24-26, 10=27-29. Irllvazliv nodiar (hlito)lopk inceleme sirasinda BC gosteren lenf nodlarinin sayisi
tgimleri 3973 35 193335, 13=36-39 olarak raporlanmistir
bugiim- 1=Evet, 2=Hay1r Tlimoriin lenf diiglimii kapsiiliine penetrasyonu
Kapaklari ’
Tlimoriin histolojik derecesi (burada; Derece 1: normal meme hiicrelerine en ¢ok
Kotii Huylu 123 benzeyen ve genellikle yavas biiyliyen, Derece 2: normal hiicrelere daha az
Derecesi T benzeyen ve daha hizli biiyiiyen ve Derece 3: normal meme hiicrelerinden farkl
goriinen ve genellikle hizl biiyiiyen)
Goglis 1=Sol, 2=Sag Meme kanserinden memenin konumu
Meme- 1=Sol-Yukari, 2=Sol-Asagi, 3=Sag-Yukari, . . . .
Dértlii 4=Sag-Asag1, S-Merkez Meme kanserinden etkilenen memenin spesifik konumu
Isinlama 1=Evet, 2=Hay1r Isinlama (hastanin radyasyon tedavisi gegmisi)
Siif L=Tekrarlanmayan Olaylar, 2=Tekrarlanan Hastaligin niiks olup olmadiginin sinifandirilmasi (bagimli degisken siniftir)

Olaylar




3.2.1.3. 3. veri seti (Coimbra) icin verilerin gruplandirilmasi

Ham veri setindeki 116 kisinin sahip oldugu 9 6zellik belirli matematiksel degerlerle
gosterilmistir. 9 ozellik yas, viicut kitle indeksi, glikoz, insiilin, HOMA, leptin,
adiponektin, diren¢ ve MCP.1 seklindedir. Bu 6zelliklerden yas, viicut kitle indeksi,
insiilin, HOMA, leptin, adiponektin, diren¢ ve MCP.1 rasyonel, glikoz tam say1 ve
siif kategorik degerlere sahiptir. Kategorik deger sabit bir sayisal veri olmadigi i¢in
her biri sayisal bir degerlere atanilmistir. Ancak bu 6zelliklerin disindakiler sayisal
degerlere sahiptir ve bu degerler veri setinde herhangi bir degere atanilmamistir. Bu

atamalar Tablo 3.4'de gosterilmistir.

Tablo 3.4. 3. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimiu.

Ozellik Tanim Ifade

Yas 24 - 89 Yas (y1l olarak)

I\rfl‘ég‘;; Kitle 14 3738 58 Viicut kitle endeks degeri (kg/m2)

Glikoz 60 - 201 Glikoz degeri (mg/dL)

Insiilin 2,43 - 58,46 Insiilin degeri (wU/mL)

HOMA 0,47 - 25,05 Insiilin direnci testi degeri

Leptin 4,31 - 90,28 Tokluk hormon degeri (ng/mL)
Insiilin  direncine karst ¢alisan, insiilin

Adiponektin 1,66 - 38,04 hassasiyetini artiran; yag hiicreleri tarafindan
salgilanan hormon degeri (WU/mL)

Direng 3,21-82,10 Insiilin direnci (ng/mL)

MCP 1 4584 - 1698.44 Serum monosit kemoatraktan protein-1 degeri
(pg/dL)

Symiflandirma liSaghkhlar, Kisilerin saglikli ya da hasta olup olmadiginin

2=Hastalar siiflandirmasi

3.2.1.4. 4. veri seti (WPBC) i¢in verilerin gruplandiriimasi

Ham veri setindeki 198 kisinin sahip oldugu 33 6zellik belirli matematiksel degerlerle
gosterilmistir. 33 Ozellik zaman, yaricapl, dokul, g¢evrel, alanl, piirtizsiizliikl,
sikilik1, i¢biikeylik1, i¢blikey noktalarl, simetril, fraktal boyutl, yaricap2, doku2,
cevre2, alan2, piirlizsiizliik2, sikilik2, i¢biikeylik2, i¢biikey noktalar2, simetri2, fraktal
boyut2, yarigap3, doku3, ¢evre3, alan3, pliriizsiizliik3, sikilik3, i¢cbiikeylik3, i¢bilikey
noktalar3, simetri3, fraktal boyut3, tiimor boyutu ve lenf bezi durumu seklindedir. Bu
ozelliklerden zaman tam sayi, smif kategorik ve diger oOzellikler rasyonel sayi

degerlerine sahiptir. Kategorik deger sabit bir sayisal veri olmadigi i¢in her biri sayisal
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bir degerlere atanilmistir. Ancak bu 6zelliklerin digindakiler sayisal degerlere sahiptir

ve bu degerler veri setinde herhangi bir degere atanilmamistir. Bu atamalar Tablo

3.5'de gosterilmistir.

Tablo 3.5. 4. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimiu.

Ozellik Tanim Ifade
Zaman 1-125 Zaman (Alan 2 = R Ise Tekrarlama Zamani, Alan
2 =N Ise Hastaliksiz Zaman)
) Yaricap (Merkezden Cevredeki Noktalara Olan
Yarigapl 1095- 21,22 Mesafelerin Ortalamasi)
Dokul 10,38 - 39,28 Doku (Gri Tonlama Degerlerinin Standart
Sapmast)
Cevrel 71,9-182,1 Cevre
Alanl 361,6 - 2250 Alan
PR 0,07497 - Piiriizsiizlik (Yarigap Uzunluklarindaki Yerel
Piirtizsiizliik1
0,1447 Varyasyon)
0,04605 - )
Sikilik1 0.3114 Siklik (Cevre? / Alan - 1,0)
I . 0,02398 - Icbiikeylik (Konturun Icbiikey Kisimlarinin
Iebikeylikl 4’4068 Siddeti)
Icbiikey 0,02031 - Icbiikey Noktalar (Konturun I¢biikey Kisimlarinin
Noktalarl 0,2012 Sayisi)
Simetril 0,1308 - 0,304 Simetri
Fraktal Boyutl 0,05025 " Fraktal Boyut ("Sahil Seridi Yaklasimi1" - 1)
0,09744 e
) Yaricap (Merkezden Cevredeki Noktalara Olan
Yarigap2 0,1938 - 1,819 Mesafelerin Ortalamasi)
Doku? 0,3621 - 3,503 Doku (Gri Tonlama Degerlerinin Standart
Sapmasi)
Cevre2 1,153-13,28 Cevre
Alan2 13,99 - 316 Alan
Piiriizsiizlik2 0,002667 - Piiriizsiizlik (Yarigap Uzunluklarindaki Yerel
0,03113 Varyasyon)
0,007347 - )
Sikilik2 0.1354 Siklik (Cevre? / Alan - 1,0)
— . 0,01094 - Igbiikeylik (Konturun Igbiikey Kisimlarinm
Iebiikeylik2 5’1438 Siddeti)
Icbiikey 0,005174 - Icbiikey Noktalar (Konturun I¢biikey Kisimlarinin
Noktalar2 0,03927 Sayi1si)
. . 0,007882 - e .
Simetri2 0.06041 Simetri
Fraktal Boyut2 0,001087 - Fraktal Boyut ("Sahil Seridi Yaklagim1" - 1)
0,01256
Yaricap3 12,84 - 35,13 Yaricap (Merkezden Cevredeki Noktalara Olan

Mesafelerin Ortalamasi)

24



Tablo 3.5. (Devamu) 4. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimu.

Ozellik Tanim Ifade

Doku3 16,67 - 49,54 Doku (Gri Tonlama Degerlerinin Standart
Sapmasi)

Cevre3 85,1-232,2 Cevre

Alan3 508,1 - 3903 Alan

Piiriizsiizlik3 008191 - 0,2226 Piiriizsiizlik (Yarigap Uzunluklarindaki
Yerel Varyasyon)

Sikilik3 0,05131 - 1,058 Siklik (Cevre? / Alan - 1,0)

C . ) Icbiikeylik (Konturun Icbiikey

I¢biikeylik3 0,02398 - 1,17 Kisimlarmnm Siddeti)

Icbiikey ) Icbiikey Noktalar (Konturun Igbiikey

Noktalar3 0,02899 - 0,2903 Kisimlarinin Sayisti)

Simetri3 0,1565 - 0,6638 Simetri

Fraktal Boyut3

Timor Boyutu
Lenf Bezi
Durumu

Sinif

0,05504 - 0,2075

0,4-10

0-27

1=Tekrarlamayan,
2=Tekrarlayan

Fraktal Boyut ("Sahil Seridi Yaklagimi1" -
1)

Timoér Boyutu - Cikarillan Tiimdriin
Santimetre Cinsinden Cap1

Lenf Nodu Durumu - Ameliyat Sirasinda
Gozlenen Pozitif Aksiller Lenf Nodu
Sayis1

Kisilerin hastaliginin
tekrarlamama durumu

tekrarlayip

3.2.1.5. 5. veri seti (WBC) igin verilerin gruplandirilmasi

Ham veri setindeki 699 kisinin sahip oldugu 9 6zellik belirli matematiksel degerlerle

gosterilmistir. 9 6zellik kiime kalinligi, hiicre boyutunun benzerligi, hiicre seklinin

benzerligi, marjinal yapiskanlik, tek epitelyal hiicre boyutu, bos ¢ekirdekler, yumusak

kromatin, normal niikleoller ve mitozlar seklindedir. Bu 6zelliklerden sadece sinif

kategorip olup diger 6zellikler tam say1 degerlere sahiptir. Kategorik deger sabit bir

sayisal veri olmadigr i¢in her biri sayisal bir degerlere atanilmistir. Ancak bu

ozelliklerin disindakiler sayisal degerlere sahiptir ve bu degerler veri setinde herhangi

bir degere atanilmamustir. Bu atamalar Tablo 3.6'da gosterilmistir.

Tablo 3.6. 5. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimu.

Ozellik Tammu  ifade
Kiime Kalinlig 1-10 Kiime Kalinlig1 Degeri
Hiicre Boyutunun Benzerligi 1-10  Hiicre Boyutunun Benzerlik Degeri

Hiicre Seklinin Benzerligi
Marjinal Yapiskanlik
Tek Epitelyal Hiicre Boyutu

Bos Cekirdekler

1-10
1-10
1-10
1-10

Hiicre Seklinin Benzerlik degeri
Marjinal Yapigsma Degeri
Tek Epitel Hiicre Boyutu Degeri
Bos Cekirdeklerin Degeri
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Tablo 3.6. (Devamu) 5. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimu.

Ozellik Tanimi Ifade

Yumusa_lk 1-10 Yumusak Kromatin Degeri

Kromatin

Normal . . ..
Niikleoller 1-10 Normal Niikleollerin Degeri

Her biri ayni1 say1 ve tiirde kromozomlara sahip iki
Mitozlar 1-10 kardes hiicre olusmas: ile sonuglanan hiicre
boliinmesi degeri

1 = lIyi Huylu, Meme kanserinin iyi huylu ya da kétii huylu olma

Sumf 2 = Koti Huylu  durumu

3.2.1.6. 6. veri seti (WDBC) igin verilerin gruplandirilmasi

Ham veri setindeki 569 kisinin sahip oldugu 30 6zellik belirli matematiksel degerlerle
gosterilmistir. 30 Ozellik yaricapl, dokul, cevrel, alanl, piiriizsiizlikl, sikilikl,
icbiikeylik1, igbiikey noktalarl, simetril, fraktal boyutl, yaricap2, doku2, ¢evre2,
alan2, piirtizsiizliik2, sikilik2, i¢btikeylik2, icbiikey noktalar2, simetri2, fraktal boyut2,
yarigap3, doku3, cevre3, alan3, piriizsiizlik3, sikilik3, icbiikeylik3, icbiikey
noktalar3, simetri3 ve fraktal boyut3 seklindedir. Bu 6zelliklerden sinif kategorik olup
diger 6zellikler rasyonel say1 degerlerine sahiptir. Kategorik deger sabit bir sayisal veri
olmadig1 i¢in her biri sayisal bir degerlere atanilmistir. Ancak bu ozelliklerin
disindakiler sayisal degerlere sahiptir ve bu degerler veri setinde herhangi bir degere

atanilmamustir. Bu atamalar Tablo 3.7'de gosterilmistir.

Tablo 3.7. 6. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimu.

Ozellik Tanim Ifade

Yaricap (Merkezden Cevredeki Noktalara Olan

Yaricapl 10,95 -27,22 Mesafelerin Ortalamast)

Dokul 10,38 - 39,28 Doku (Gri Tonlama Degerlerinin Standart Sapmasi)
Cevrel 71,9-182,1 Cevre
Alanl 361,6 - 2250 Alan
Piiriizsiizliik1 0,07497 - Piirlizsiizlik (Yarigap  Uzunluklarindaki ~ Yerel
HruzsuzIuk 0 1447 Varyasyon)
0,04605 -
Sikilik1 0.3114 Siklik (Cevre? / Alan - 1,0)
— . 0,02398 - . — . .
I¢biikeylik 1 04268 I¢biikeylik (Konturun Igbiikey Kisimlarinin Siddeti)
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Tablo 3.7. (Devamu) 6. Veri Setindeki Ozelliklerin Tanimu.

Ozellik Tanim Ifade
Icbiikey 0,02031 - Icbiikey Noktalar (Konturun Icbiikey
Noktalarl 0,2012 Kisimlariin Sayisi)
Simetril 0,1308 - 0,304 Simetri
0,05025 - e o "
Fraktal Boyutl 009744 Fraktal Boyut ("Sahil Seridi Yaklagim1" - 1)
i Yaricap (Merkezden Cevredeki Noktalara Olan
Yarigap2 0,1938 - 1,819 Mesafelerin Ortalamasi)
Doku? 0,3621 - 3,503 Doku (Gri Tonlama Degerlerinin Standart
Sapmasi)
Cevre2 1,153-13,28 Cevre
Alan2 13,99 - 316 Alan
Piiriizsiizliik2 0,002667 - Piiriizsiizlik (Yarigap Uzunluklarindaki Yerel
uruzsuzid 0,03113 Varyasyon)
0,007347 - )
Sikilik2 0.1354 Siklik (Cevre? / Alan - 1,0)
I . 0,01094 - Icbiikeylik (Konturun Igbiikey Kisimlarinm
Iebiikeylik2 'y 438 Siddeti)
Icbiikey 0,005174 - icbilkey = Noktalar  (Konturun  I¢biikey
Noktalar2 0,03927 Kisimlarinin Sayisi)
. . 0,007882 - e .
Simetri2 0.06041 Simetri
Fraktal Boyut2 8’82;227 " Fraktal Boyut ("Sahil Seridi Yaklagimi" - 1)
i Yarigap (Merkezden Cevredeki Noktalara Olan
Yarigap3 1284-3513 Mesafelerin Ortalamast)
Doku3 16,67 - 49,54 Doku (Gri Tonlama Degerlerinin Standart
Sapmast)
Cevre3 85,1 -232,2 Cevre
Alan3 508,1-3903 Alan
e 1 0,08191 - Piiriizsiizlik (Yarigap Uzunluklarindaki Yerel
Piiriizsiizliik3
0,2226 Varyasyon)
Sikilik3 2’82;31 " Siklik (Cevre?/ Alan - 1,0)
cbiikeylik3 0,02398 - 1,17 ISg:il(Jll(lll;tei})/hk (Konturun Ig¢blikey Kisimlarinin
Icbiikey 0,02899 - Icbiikkey = Noktalar  (Konturun  Ic¢biikey
Noktalar3 0,2903 Kisimlarmin Sayis1)
. . 0,1565 - e .
Simetri3 0.6638 Simetri
Fraktal Boyut3 8’28324 " Fraktal Boyut ("Sahil Seridi Yaklagimi" - 1)
1 = Iyi Huylu, . o
Sunif = Kstit Meme kanserinin iyi huylu ya da kétii huylu olma
durumu
Huylu
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3.2.2. Veri dengeleme

3.2.2.1. 1. veri seti (UMMOC) i¢in veri dengeleme

Veri setindeki 4024 kisinin sahip oldugu 14 6zellige gore sonuglanan siniflamalar
"Sinif" ad1 altinda "Yasayan" ve "Oli" seklinde tanimlanmistir. Ancak Yasayan kisi
sayist ile Olii kisi sayisi arasmnda ¢ok fark oldugundan yapay zeka tabanl
algoritmalarindan sonuglari daha kesin almak amaciyla veri seti veri dengeleme
islenminden gecirilmistir. Sonug olarak Yasayan kisi sayis1 veri setinde sirali olarak 6
parcaya boliinmiistiir. Her bir parcaya Olii kisi sayilar1 eklenmistir. Boylelikle
Yasayan 568 kisiden olusan 6 grup, Olii 616 kisiden olusan 1 grup seklinde her
Yasayan gruba Olii grubu eklenerek toplamda 1184 kisilik 6 farkli alt veri seti

olusturulmustur. Bu veri setinin dagilimi Tablo 3.8'de gosterilmistir.

Tablo 3.8. 1. Veri Setindeki Ozelliklerin Dengelenmesi.

Simif
Veri Seti 4 Total
Yasayan Olu
A Veri Seti 568 616 1184
B Veri Seti 568 616 1184
C Veri Seti 568 616 1184
D Veri Seti 568 616 1184
E Veri Seti 568 616 1184
F Veri Seti 568 616 1184

3.2.2.2. 2. veri seti (Breast Cancer) icin veri dengeleme

Veri setindeki 286 kisinin sahip oldugu 9 6zellige gore sonuglanan siniflamalar “Sinif”
adi altinda “Tekrarlanmayan Olaylar” ve “Tekrarlayan Olaylar” seklinde
tanimlanmistir. Ancak Tekrarlanmayan Olaylar kisi sayis1 ile Tekrarlayan Olaylar kisi
say1s1 arasinda ¢ok fark oldugundan yapay zeka tabanli algoritmalarin sonuglar1 daha
kesin almak amaciyla veri seti veri dengeleme isleminden gegirilmistir. Sonug olarak
Tekrarlayan Olaylar kisi sayisi veri setinde sirali olarak 3 pargaya boliinmiistiir. Her
bir parcaya Tekrarlanmayan Olaylar kisi sayilar1 eklenmistir. Boylelikle Tekrarlayan
Olaylar 67 kisiden olusan 3 grup, Tekrarlanmayan Olaylar 85 kisiden olusan 1 grup
seklinde her Tekrarlayan Olaylar grubuna Tekrarlanmayan Olaylar grubu eklenerek
toplamda 152 kisilik 3 farkli alt veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin dagilimi

Tablo 3.9°da gosterilmistir.
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Tablo 3.9. 2. Veri Setindeki Ozelliklerin Dengelenmesi.

Smif
Veri Seti Toplam
Tekrarlayan Olaylar Tekrarlanmayan Olaylar
A Veri Seti 67 85 152
B Veri Seti 67 85 152
C Veri Seti 67 85 152

3.2.2.3. 3. veri seti (Coimbra) icin veri dengeleme

Veri setindeki 116 kisinin sahip oldugu 9 6zellige gore sonuglanan siniflamalar “Sinif”
adi altinda “Sagliklilar” ve “Hastalar” seklinde tanimlanmistir. Ancak Sagliklilar kisi
sayist ile Hastalar kisi sayisi arasinda ¢ok fark oldugundan yapay zeka tabanli
algoritmalarin sonuglart1 daha kesin almak amaciyla veri seti veri dengeleme
isleminden geg¢irilmistir. Sonug olarak Hastalar kisi sayis1 veri setindeki 64 kisi
arasindan 52 kisi secilmistir. Olusturulan 52 kisilik bu yeni parcaya Sagliklilar kisi
sayilar1 eklenmistir. Boylelikle Hastalar 52 kisiden olusan 1 grup, Sagliklilar 52
kisiden olusan 1 grup seklinde Hastalar grubuna Sagliklilar grubu eklenerek toplamda
104 kisilik bir alt veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin dagilimi1 Tablo 3.10°da

gosterilmistir.

Tablo 3.10. 3. Veri Setindeki Ozelliklerin Dengelenmesi.

Siif
Veri Seti Toplam
Sagliklilar Hastalar

Veri Seti 52 52 104

3.2.2.4. 4. veri seti (WPBC) i¢in veri dengeleme

Veri setindeki 198 kisinin sahip oldugu 33 ozellige gore sonuglanan smiflamalar
“Smif” adi altinda “Tekrarlanmayan Olaylar” ve “Tekrarlayan Olaylar” seklinde
tanimlanmistir. Ancak Tekrarlanmayan Olaylar kisi sayisi ile Tekrarlayan Olaylar kisi
sayis1 arasinda ¢ok fark oldugundan yapay zeka tabanli algoritmalarin sonuglar1 daha
kesin almak amaciyla veri seti veri dengeleme isleminden gegirilmistir. Sonug olarak
Tekrarlamayan Olaylar kisi sayist veri setinde sirali olarak 3 pargaya bolinmistiir.

Her bir parcaya Tekrarlayan Olaylar kisi sayilar1 eklenmistir. Bdylelikle
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Tekrarlamayan Olaylar 50 kisiden olusan 3 grup, Tekrarlayan Olaylar 47 kisiden
olusan 1 grup seklinde her Tekrarlamayan Olaylar grubuna Tekrarlayan Olaylar grubu
eklenerek toplamda 97 kisilik 3 farkli alt veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin

dagilim1 Tablo 3.11°de gosterilmistir.

Tablo 3.11. 4. Veri Setindeki Ozelliklerin Dengelenmesi.

Sinif
Veri Seti Toplam
Tekrarlanmayan Olaylar Tekrarlayan Olaylar
A Veri Seti 50 47 97
B Veri Seti 50 47 97
C Veri Seti 50 47 97

3.2.2.5. 5. veri seti (WBC) igin veri dengeleme

Veri setindeki 699 kisinin sahip oldugu 9 6zellige gore sonuglanan siniflamalar "Sinif"
ad1 altinda "Tyi Huylu" ve "Kétii Huylu" seklinde tanimlanmustir. Ancak Iyi Huylu kisi
sayisi ile Kotii Huylu kisi sayisi arasinda ¢ok fark oldugundan yapay zeka tabanli
algoritmalarindan sonuglar1 daha kesin almak amaciyla veri seti veri dengeleme
islenminden gecirilmistir. Sonug olarak Iyi Huylu kisi sayis1 veri setinde sirali olarak
2 parcaya bolinmistiir. Her bir pargaya Koti Huylu kisi sayilari eklenmistir.
Boylelikle Iyi Huylu 229 kisiden olusan 2 grup, K&tii Huylu 241 kisiden olusan 1 grup
seklinde her Iyi Huylu gruba Kétii Huylu grubu eklenerek toplamda 470 kisilik 2 farkls

alt veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin dagilimi Tablo 3.12'de gosterilmistir.

Tablo 3.12. 5. Veri Setindeki Ozelliklerin Dengelenmesi.

Sinif
Veri Seti Toplam
Iyi Huylu Kotii Huylu
A Veri Seti 229 241 470
B Veri Seti 229 241 470
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3.2.2.6. 6. veri seti (WDBC) i¢in veri dengeleme

Veri setindeki 569 kisinin sahip oldugu 30 ozellige gore sonuglanan siiflamalar
“Smif” adi altinda “Iyi Huylu” ve “Kétii Huylu” seklinde tanimlanmustir. “Ancak Iyi
Huylu kisi sayist ile Kotii Huylu kisi sayis1 arasinda ¢ok fark oldugundan yapay zeka
tabanli algoritmalarin sonuglar1 daha kesin almak amaciyla veri seti veri dengeleme
isleminden gecirilmistir. Sonu¢ olarak Iyi Huylu kisi sayis1 veri setindeki 357 kisi
arasindan 212 kisi secilmistir. Olusturulan 212 kisilik bu yeni par¢aya Kotii Huylu kisi
sayilar1 eklenmistir. Boylelikle Iyi Huylu 212 kisiden olusan 1 grup, Kétii Huylu 212
kisiden olusan 1 grup seklinde Iyi Huylu grubuna Koétii Huylu grubu eklenerek
toplamda 424 kisilik bir alt veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin dagilimi Tablo

3.13de gosterilmistir.

Tablo 3.13. 6. Veri Setindeki Ozelliklerin Dengelenmesi.

Sinif

Veri Seti Toplam

Iyi Huylu Kot Huylu

Veri Seti 212 212 424

3.3. Ozellik Cikarim

Elimizdeki hamveri setindeki bilgileri muhafaza ederken islenebilecek sayisal
degerlere c¢evirme siireci Ozellik c¢ikarimi olarak isimlendirilir. Yapay zeka
algoritmalarin1 dogrudan veri seti ile islem yapmak yerine daha iyi modeller
olusturabilmek i¢in 6zellik ¢ikarimindan yararlanilir. Sinyal ve goriintiilerin herhangi
bir 6zellige sahip olmamas: elde edilecek verilerin daha karmasik olacagini ortaya
cikartmaktadir. Bu tarz verilerde kulanan kisinin tercihine bagh farkli 6zellik
¢ikarimlar1 uygulanilmaktadir. Bu uygulamada EKG sinyallerini daha anlasilir
yapmak ve tahmin degerlerini yiiksek dogrulaga sahip olmasini saglamak i¢in 25 farkli
parametre Ozellik olarak kullanilmigtir. Tim bu parametreler Tablo 3.14‘de

gosterilmistir.
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Tablo 3.14. Ozellikler ait denklemler.

Say1 Ozellik Denklem
1 Basiklik i (x() —-%)*
Xkur = (n _ 1)84_
2  Carpiklik Y (x5 —%)°

10

11

12

13

14

Xske = (n _ 1)83

* Ceyrekler Arast Agiklik IQR = iqr(x)
Varyans Katsayisi DK = (§/x)100

Geometik Ortalama G="/x  + - +x,

Harmonik ortalama 1 1
H=n/(—++—)
Xl Xn

Aktivite — Hjort Parametresi A =52

Mobilite - Hjort Parametresi M = S2/s2

Karmasgikli — Hjort Parametresi

C= Jis3/s0)7 - 52/

* Maksimum Xmax = Max(x;)
Medyan Xn+1 : x odd
~ 2
X =
—(Xn + X ¢ X even
205 5
* Ortalama Mutlak Sapma MAD = mad(x)
* Minimum Xmin = Min(x;)
* Merkezi Momentler CM = moment(x, 10)
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Tablo 3.14. (Devami) Ozellikler ait denklemler.

Say1 Ozellik Denklem
15 Ortalama <= lzn Ly 4t x)
- n i1 - n 1 n
o - - 1 n
16  Ortalama Egri Uzunlugu CL = _z I — Xi_y
N 4di=>2
. 1 n
17  Ortalama Enerji E— _Z e
N 4uj=y
18 Ortalama Karakok Degeri 1 <n
Xims = _Z_ |xi 2
n i=1
19  Standart Hata Sz =S/vn
20  Standart Sapma 1x—n
s= 2> xi-%
n i i —X)
21  Sekil Faktorii I
? SF = Xome/ ;). YT
1=
22 * Tekil deger ayrigimi SVD = svd(x)
23 * %25 kirpilmis ortalama T25 = trimmean(x, 25)
24 * %50 kirpilmis ortalama T50 = trimmean(x, 50)
25 Ortalama Teager enerjisi

TE = -

1~ )
n zi=3 (XiZ1 — XiXi=2)

* simgesi Matlab ile hesaplanan ifadeleri belirtir

SZ: x sinyalinin varyansi

S2: x sinyalinin 1.tiirevinin varyansi

S2: x sinyalinin 2.tiirevinin varyansi




3.3.1. 1. veri seti (UMMC) igin 6zellik ¢ikarimi

4024 farkh kisiye ait veri seti 6zellik formiillerine gore hesaplanarak 6zellik ¢ikarimi

yapilmistir. Ozellik ¢ikarimi i¢in formiil hesaplamalar1 bulunan Tablo 3.15'den

yararlanilmistir. Sinif etiketleri genel olarak sirasiz nitel degiskenlerdir.

Tablo 3.15. 1. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarimu.

Numara  Ozellik Birim Veri Tipi
1 Yas 30-69 Sayisal
2 Irk 1,2,3 Nominal
3 Medeni Durum 1,2,3,4,5 Nominal
4 T Evresi 1,2,3,4 Nominal
5 N Evresi 1,2,3 Nominal
6 6. Evre 1,2,3,4,5 Nominal
7 Derece 1,2,3,4 Nominal
8 A Evresi 1,2 Nominal
9 Tiimdr Boyutu 1-140 Sayisal
10 Ostrojen Durumu 1,2 Nominal
11 Progesteron Durumu 1,2 Nominal
12 Incelenen Bélgesel Lenf Diigiimii 1-61 Sayisal
13 Pozitif Bolgesel Lenf Diigiimii 1-46 Sayisal
14 Yasama Siiresi (Aylar) 1-107 Sayisal
15 Sinif 1,2 Nominal

3.3.2. 2. veri seti (Breast Cancer) icin o6zellik ¢ikarimi

286 farkli kisiye ait veri seti 6zellik formiillerine gore hesaplanarak 6zellik ¢ikarimi

yapilmugtir. Ozellik ¢ikarimi igin formiil hesaplamalari bulunan Tablo 3.16'dan

yararlanilmistir. Sinif etiketleri genel olarak sirasiz nitel degiskenlerdir.

Tablo 3.16. 2. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarima.

Sa . ... . Veri
yi Ozellik Birimi Tipi
1 Ya 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69, 70-79, 80- Kategor
3 89, 90-99 ik
2 Menopoz 1t40, Ge40, Premeno Katiigor
3 Timor 0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 40- Kategor
Boyutu 44, 45-49, 50-54, 55-59 ik
4 Invaziv- 0-2, 3-5, 6-8, 9-11, 12-14, 15-17, 18-20, 21-23, 24-26, Kategor
Diigiimleri 27-29, 30-32, 33-35, 36- 39 ik
Digiim- P
5 Kapaklarr Evet, Hayir Ikili
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Tablo 3.16. (Devamu) 2. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarimu.

Say1 Ozellik Birimi Veri Tipi

6 Ko . Huylu 1,2,3 Tam say1
Derecesi
7 Gogiis Sol, Sag Ikili
8 Meme-Dértlii Sol-Yukari, Sol-ésagl, Sag-Yukari, Sag- Kategorik
Asagi, Merkez

9 Ismlama Evet, Hayir Ikili
10 Simf 1,2 Kategorik

3.3.3. 3. veri seti (Coimbra) icin 6zellik ¢ikarimi

116 farkh kisiye ait veri seti 0zellik formiillerine gore hesaplanarak 6zellik ¢ikarimi

yapilmustir. Ozellik ¢ikarmmi i¢in formiil hesaplamalar1 bulunan Tablo 3.17'den

yararlanilmistir. Siif etiketleri genel olarak sirasiz nitel degiskenlerdir.

Tablo 3.17. 3. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarimu.

Sayr  Ozellik Birimi Veri Tipi
1 Yas 24 - 89 Rasyonel
2  Viicut Kitle Indeksi 18,37 - 38,58 Rasyonel
3 Glikoz 60 - 201 Tam say1
4  Insiilin 2,43 - 58,46 Rasyonel
5 HOMA 0,47 - 25,05 Rasyonel
6 Leptin 4,31 - 90,28 Rasyonel
7 Adiponektin 1,66 - 38,04 Rasyonel
8 Direng 3,21-82,10 Rasyonel
9 MCP.1 45,84 - 1698,44 Rasyonel
10  Smif 1,2 Kategorik

3.3.4. 4. veri seti (WPBC) i¢in 6zellik ¢ikarimi

198 farkl kisiye ait veri seti 6zellik formiillerine gore hesaplanarak 6zellik ¢ikarimi

yapilmugtir. Ozellik ¢ikarimi igin formiil hesaplamalari bulunan Tablo 3.18'den

yararlanilmistir. Sinif etiketleri genel olarak sirasiz nitel degiskenlerdir.

Tablo 3.18. 4. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarimu.

Sayr  Ozellik Birimi Veri Tipi
1 Zaman 1-125 Tam Say1
2 Yarigap1 10,95 - 27,22 Rasyonel

35



Tablo 3.18. (Devam) 4. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarimu.

Sayr  Ozellik Birimi Veri Tipi
3 Dokul 10,38 - 39,28 Rasyonel
4  Cevrel 71,9-182,1 Rasyonel
5 Alanl 361,6 - 2250 Rasyonel
6 Piirtizstizlik 1 0,07497 - 0,1447 Rasyonel
7 Sikilikl 0,04605 - 0,3114 Rasyonel
8  Icbiikeylik1 0,02398 - 0,4268 Rasyonel
9  Igbiikey Noktalarl 0,02031 - 0,2012 Rasyonel
10  Simetril 0,1308 - 0,304 Rasyonel
11  Fraktal Boyutl 0,05025 - 0,09744 Rasyonel
12 Yarigap2 0,1938 - 1,819 Rasyonel
13 Doku?2 0,3621 - 3,503 Rasyonel
14 Cevre2 1,153 - 13,28 Rasyonel
15 Alan2 13,99 - 316 Rasyonel
16  Puriizsiizlik2 0,002667 - 0,03113 Rasyonel
17 Sikilik2 0,007347 - 0,1354 Rasyonel
18  igbiikeylik2 0,01094 - 0,1438 Rasyonel
19  Igbiikey Noktalar2 0,005174 - 0,03927 Rasyonel
20  Simetri2 0,007882 - 0,06041 Rasyonel
21  Fraktal Boyut2 0,001087 - 0,01256 Rasyonel
22 Yarigap3 12,84 - 35,13 Rasyonel
23 Doku3 16,67 - 49,54 Rasyonel
24 Cevre3 85,1 -232,2 Rasyonel
25 Alan3 508,1 - 3903 Rasyonel
26  Piirtizsiizlik3 0,08191 - 0,2226 Rasyonel
27  Sikilik3 0,05131 - 1,058 Rasyonel
28  I¢biikeylik3 0,02398 - 1,17 Rasyonel
29  Icbiikey Noktalar3 0,02899 - 0,2903 Rasyonel
30  Simetri3 0,1565 - 0,6638 Rasyonel
31  Fraktal Boyut3 0,05504 - 0,2075 Rasyonel
32  Timor Boyutu 0,4-10 Rasyonel
33  Lenf Bezi Durumu 0-27 Rasyonel
34  Sif 1,2 Kategorik
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3.3.5. 5. veri seti (WBC) icin ozellik ¢ikarimi

699 farkli kisiye ait veri seti 6zellik formiillerine gore hesaplanarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Ozellik ¢ikarimi i¢in formiil hesaplamalar1 bulunan Tablo 3.19'dan

yararlanilmistir. Sinif etiketleri genel olarak sirasiz nitel degiskenlerdir.

Tablo 3.19. 5. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarimu.

Say1  Ozellik Birimi Veri Tipi
1 Kiime Kalinlig 1-10 Tam say1
2 Hiicre Boyutunun Benzerligi 1-10 Tam say1
3 Hiicre Seklinin Benzerligi 1-10 Tam say1
4 Marjinal Yapiskanlik 1-10 Tam say1
5 Tek Epitelyal Hiicre Boyutu 1-10 Tam say1
6 Bos Cekirdekler 1-10 Tam say1
7 Yumusak Kromatin 1-10 Tam say1
8  Normal Niikleoller 1-10 Tam say1
9 Mitozlar 1-10 Tam say1
10  Smif 1,2 Kategorik

3.3.6. 6. veri seti (WDBC) i¢in 6zellik ¢ikarimi

569 farkli kisiye ait veri seti 6zellik formiillerine gére hesaplanarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmustir. Ozellik ¢ikarmmi i¢in formiil hesaplamalar1 bulunan Tablo 3.20'den

yararlanilmistir. Sinif etiketleri genel olarak sirasiz nitel degiskenlerdir.

Tablo 3.20. 6. Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarima.

Say1  Ozellik Birimi Veri Tipi
1 Yarigapl 10,95 - 27,22 Rasyonel
2 Dokul 10,38 - 39,28 Rasyonel
3 Cevrel 71,9-182,1 Rasyonel
4 Alanl 361,6 - 2250 Rasyonel
5 Piiriizsiizliik1 0,07497 - 0,1447 Rasyonel
6 Sikilik 1 0,04605 - 0,3114 Rasyonel
7 Icbiikeylik1 0,02398 - 0,4268 Rasyonel
8 I(;bﬁkey Noktalarl 0,02031 - 0,2012 Rasyonel
9 Simetril 0,1308 - 0,304 Rasyonel
10  Fraktal Boyutl 0,05025 - 0,09744 Rasyonel
11 Yarigap2 0,1938 - 1,819 Rasyonel
12 Doku2 0,3621 - 3,503 Rasyonel
13 Cevre2 1,153 - 13,28 Rasyonel

14 Alan2 13,99 - 316 Rasyonel
15  Pirlzsizlik2 0,002667 - 0,03113 Rasyonel
16 Sikilik2 0,007347 - 0,1354 Rasyonel
17  Icbiikeylik2 0,01094 - 0,1438 Rasyonel
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Tablo 3.20. (Devam) 6.

Veri Setindeki Ozelliklerin Cikarimu.

Sayr  Ozellik Birimi Veri Tipi
18  Igbiikey Noktalar2 0,005174 - 0,03927 Rasyonel
19  Simetri2 0,007882 - 0,06041 Rasyonel
20  Fraktal Boyut2 0,001087 - 0,01256 Rasyonel
21  Yarigap3 12,84 - 35,13 Rasyonel
22 Doku3 16,67 - 49,54 Rasyonel
23 Cevre3 85,1-232,2 Rasyonel
24  Alan3 508,1 - 3903 Rasyonel
25  Piriizsiizlik3 0,08191 - 0,2226 Rasyonel
26  Sikilik3 0,05131 - 1,058 Rasyonel
27  Icbiikeylik3 0,02398 - 1,17 Rasyonel
28  Icbiikey Noktalar3 0,02899 - 0,2903 Rasyonel
29  Simetri3 0,1565 - 0,6638 Rasyonel
30  Fraktal Boyut3 0,05504 - 0,2075 Rasyonel
31  Smf 1,2 Kategorik

3.4. Ozellik Secme Algoritmasi

Litaratiirde bir¢ok korelasyon hesaplama yontemleri mevcuttur (Alpar, 2010). Ancak

her veri grubu kendine uygun korelasyon formiiliine ihtiyag¢ duyar (Ugar, 2019).

Makine 6grenimi alaninda farkl: tiirde veriler bulunmaktadir. Siif etiketleri genellikle

sirasiz nitel degiskenlerdir. (3.1)’de de goriilebilecegi iizere nitel ve siirekli sayisal

degiskenler arasindaki korelasyon katsayis1 hesaplanirken Eta Korelasyon Katsayisi

PR

(rpp) kullamlir (Alpar, 2010). Veri tiirii degistiginde kullanilan yontem de degisiklik

gostermektedir (Alpar, 2010).

I'Pb

Y1 —Yo
_1_y0 PP,

(3.1)

(3.2), Y; ve Y, sirasiyla smif O ve smif 1'deki verilerin ortalamasini ifade etmektedir.

Sy ise her iki siniftaki tiim verilerin standart sapmasini temsil etmektedir.

Y

. (EY)?

n
n

(3.2)

N, Ny ve N; sirastyla toplam veri setindeki, Sinif 0'daki ve Sinif 1'deki eleman

sayilarini ifade etmektedir. (3.3)’de p, Ve p; gosterilmektedir.
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Po=1P1 =+ (3.3

Bu calismada, Eta korelasyon katsayisina dayali bir ozellik se¢imi algoritmasi

gelistirilmistir. Algoritmanin iki versiyonu bulunmaktadir (E-Score.V1 - E-Score.V2).

3.4.1. Se¢im Kriteri 1 —e-score.V1

Sekil 3.1’de E-Score.V1 siireci gosterilmistir. Oncelikle her bir 6zellik i¢in Eta
korolasyon katsayisi hesaplanmistir (Eta ya da rpp). Daha sonra eta esik degeri

bulunmustur (Eta ya da rpp,). Eger, Eta > Eta,,, ise ilgili 6zellik se¢ilmistir.

VERISETI(A/B/C/D)

1. Deger icin Eta
Hesaplanmasi

A Veri Setinin 1. Ozelligi

Her degerin
Etasimin, Eta
ortalamasina gére
karsilastirilmasi

2. Deger icin Eta

Jart 2. Ozellig
A Veri Setinin 2. Ozelligi Hesaplanmasi

LA N NN N

Her degerin
Etasinin sirasiyla
biylkten kiictige

siralanmasi

N. Deger igin Eta
Hesaplanmasi

A Veri Setinin N. Ozelligi

Sekil 3.1. E-Score Akis Diyagramu.

Eta; + Eta, + Eta; + --- + Etay

- (3.4)

Etapean =

3.4.2. Secim Kriteri 2 — e-score.V2

Sekil 3.1°de, E-Score.V2 siire¢ adimlarini gostermektedir. ilk olarak, 6zelliklerin Eta
degeri yiiksek degerden diisiik degere dogru siralanir. Daha sonra en yiiksek degerli
%20 ozellik secilir. Bir kitabin degerinin %80 inin, sayfalarin %20’sinde sakli oldugu
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ifade edilmektedir (80/20 Principle, 2024). Bu ¢alismanin amaci, veri boyutunu %80
oraninda azaltmak ve sistem performansini iyilestirmektir. Buna ek olarak, performans
degerlendirmeleri, 6zelliklerin %1 ile %100 arasindaki farkli oranlarda secilmesiyle

yapilmistir.

Sonug olarak bu calismada Eta 6zellik se¢me algoritmast kullanilmistir. Eta sinif
etiketleri ile sayisal degiskenler arasinda kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde F-
Score degeri esik degeri olarak hesaplanilir. Daha sonra iki farkli yontem ile 6zellikler
secilir. 1. yontem esik degerine gore listiindekiler alinir. 2. yontem 6zellikler biiyiikten
kiigiige dogru siralanip, en iyi %20' si alinir. Yani ilk dncelikle biitiin 6zellikler igin
bir eta degeri bulunur. Daha sonra ortalama bir eta degeri hesaplanilir. Daha sonra bu
ortalamaya gore 1. yontem; esik degerinin {lizerindekiler secilir, 2. yontem; ise en iyi

yiizde %20'lik dilimdeki eta degerine sahip 6zellikler alinir.

3.4.3. 1. veri seti (UMMOC) igin 6zellik segme algoritmasinmin uygulanilmasi

4024 farkl kisiye ait veri seti Eta 6zellik segme algoritmasina gore veri setinde secilen
ozellikler ve yilizdesel gosterimi performans degerlendirme siralamasina gore Tablo
3.21'de gosterilmistir. Eta'ya gore segilen 6zelliklerin hesaplanan korelasyon degerleri

ise Tablo 3.22'de gosterilmistir.

Tablo 3.21. 1. Veri Setinde Eta Kriterine Gére Segilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%) Se¢ilmis Ozellikler
1 7 14
2 14 14,6
3 21 14,6, 13
4 29 14,6, 13,5
5 36 14,6, 13, 5, 10
6 43 14,6, 13,5, 10, 11
7 50 14,6, 13,5,10,11,7
8 57 14,6, 13,5,10,11, 7,4
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Tablo 3.21. (Devam) 1. Veri Setinde Eta Kriterine Gore Segilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayist Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
9 64 14,6, 13,5,10,11,7,4,9
10 71 14,6, 13,5,10,11,7,4,9,8
11 79 14,6, 13,5,10,11,7,4,9,8,1
12 86 14,6, 13,5,10,11,7,4,9,8, 1, 12
13 93 14,6, 13,5,10,11,7,4,9,8,1,12,3

14,6, 13,5, 10,11,7,4,9,8,1, 12, 3,

14 100 5

Tablo 3.22. 1. Veri Setinde Eta kriterine gore secilen 6zelliklerin korelasyon degerleri.

Ozellik Numaralar1 Etaya Gore Korolasyon Katsayisi
14 0,4765
6 0,2576
13 0,2566
5 0,2558
10 0,1847
11 0,1771
7 0,1614
4 0,1547
9 0,1342
8 0,0966
1 0,0559
12 0,0348
3 0,0315
2 0,0042

3.4.4. 2. veri seti (Breast Cancer) icin 6zellik se¢me algoritmasinin uygulanmilmasi

286 farkli kisiye ait veri seti Eta 6zellik segme algoritmasina gore veri setinde segilen
Ozellikler ve ylizdesel gosterimi performans degerlendirme siralamasina gore Tablo
3.23'de gosterilmistir. Eta'ya gore segilen 6zelliklerin hesaplanan korelasyon degerleri

ise Tablo 3.24'de gosterilmistir.
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Tablo 3.23. 2. Veri Setinde Eta Kriterine Gore Secilen Ozellik Sayist.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
1 11 6
2 22 6,4
3 33 6,4,9
4 44 6,4,9,3
5 56 6,4,9,31
6 67 6,4,9,31,7
7 78 6,4,9,3,1,7,2
8 89 6,4,9,3,1,7,2,8
9 100 6,4,9,3,1,7,2,8,5

Tablo 3.24. 2. Veri Setinde Eta kriterine gore segilen 6zelliklerin korelasyon degerleri.

Ozellik Numaralari

Etaya Gore Korolasyon Kat Sayis1

o o N N PP W o B~ o

0,2994
0,2759
0,1939
0,1751
0,0717
0,0586
0,0490

0

0

3.4.5. 3. veri seti (Coimbra) i¢in 6zellik secme algoritmasinin uygulanilmasi

116 farkl: kisiye ait veri seti Eta 6zellik segme algoritmasina gore veri setinde segilen

ozellikler ve yiizdesel gosterimi performans degerlendirme siralamasina gore Tablo

3.25'da gosterilmistir. Eta'ya gore segilen 6zelliklerin hesaplanan korelasyon degerleri

ise Tablo 3.26'da gosterilmistir.

Tablo 3.25. 3. Veri Setinde Eta Kriterine Gére Secilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
1 11 3
2 22 3,5
3 33 3,54
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Tablo 3.25. (Devam) 3. Veri Setinde Eta Kriterine Gore Segilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
4 44 3,5,4,8
5 56 3,54,8,2
6 67 3,5,4,8,2,9
7 78 3,548,291
8 89 3,54,8,291,7
9 100 3,54,8,2,91,7,6

Tablo 3.26. 3. Veri Setinde Eta kriterine gore se¢ilen 6zelliklerin korelasyon degerleri.

Ozellik Numaralari Etaya Gore Korolasyon Katsayisi
0,3843
0,2840
0,2768
0,2273
0,1326
0,0914
0,0436
0,0195

0,0011

OO Nk, ©ODN O P~ Ol W

3.4.6. 4. veri seti (WPBC) i¢in 6zellik segme algoritmasinin uygulanilmasi

198 farkl1 kisiye ait veri seti Eta 6zellik segme algoritmasina gore veri setinde segilen
ozellikler ve ylizdesel gosterimi performans degerlendirme siralamasina gore Tablo
3.27'da gosterilmistir. Eta'ya gore segilen 6zelliklerin hesaplanan korelasyon degerleri

ise Tablo 3.28'de gosterilmistir.

Tablo 3.27. 4. Veri Setinde Eta Kriterine Gére Secilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayist Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
1 3 1
2 6 1,25
3 9 1, 25,22
4 12 1,25, 22,24
5 15 1,25,22,24,5
6 18 1,25,22,24,5,32
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Tablo 3.27. (Devam) 4. Veri Setinde Eta Kriterine Gore Segilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%)

Secilmis Ozellikler

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

21

24

27

30

33

36

G

42

45

48

52

55

58

61

64

67

70

73

76

1,25,22,24,5,32,4

1,25,22,24,5,32,4,2

1,25,22,24,5,32,4, 2,15

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14,12

1,25,22,24,5,32,4,2,15,14,12,9

1,25,22,24,5,32,4,2,15,14,12,9,11

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14,12, 9, 11, 10
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14,12, 9, 11, 10,
13
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14,12, 9, 11, 10,
13, 30
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14,12, 9, 11, 10,
13, 30, 29
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19, 3
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19, 3, 18
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19, 3, 18, 31
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, §, 16
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23
1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, §, 16, 23, 20
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Tablo 3.27. (Devam) 4. Veri Setinde Eta Kriterine Gore Segilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%) Se¢ilmis Ozellikler

26 79 1,25,22,24,5,32,4,2,15,14,12,9,11,10,

13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23, 20, 21

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14,12, 9, 11, 10,

21 82 13,30, 29, 19, 3, 18, 31, 8, 16, 23, 20. 21, 26

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
28 85 13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23, 20, 21, 26,
6

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
29 88 13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23, 20, 21, 26,
6, 27

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
30 91 13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23, 20, 21, 26,
6, 27, 28

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
31 94 13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23, 20, 21, 26,
6, 27, 28, 17

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
32 97 13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23, 20, 21, 26,
6,27,28,17,7

1,25,22,24,5,32,4, 2,15, 14, 12, 9, 11, 10,
33 100 13, 30, 29, 19, 3, 18, 31, 8§, 16, 23, 20, 21, 26,
6, 27, 28
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Tablo 3.28. 4. Veri Setinde Eta kriterine gore secilen 6zelliklerin korelasyon degerleri.

Ozellik Numaralari Etaya Gore Korolasyon Katsayisi
1 0,3513
25 0,2353
22 0,2332
24 0,2320
5 0,1899
32 0,1773
4 0,1765
2 0,1741
15 0,1518
14 0,1416
12 0,1325
9 0,1182
11 0,1124
10 0,0998
13 0,0762
30 0,0747
29 0,0743
19 0,0656
3 0,0643
18 0,0604
31 0,0552
8 0,0549
16 0,0522
23 0,0511
20 0,0443
21 0,0428
26 0,0385
6 0,0208
27 0,0201
28 0,0176
17 0,0095
7 0,0008
33 0,0000

3.4.7. 5. veri seti (WBC) icin 6zellik secme algoritmasinin uygulanilmasi

699 farkli kisiye ait veri seti Eta 6zellik se¢me algoritmasina gore veri setinde secilen

ozellikler ve yilizdesel gosterimi performans degerlendirme siralamasia gore Tablo
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3.29'da gosterilmistir. Eta'ya gore segilen 6zelliklerin hesaplanan korelasyon degerleri

ise Tablo 3.30'da gosterilmistir.

Tablo 3.29. 5. Veri Setinde Eta Kriterine Gére Segilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayist Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
1 11 3
2 22 3,2
3 33 3,2,7
4 44 3,2,7,1
5 56 3,2,7,1,8
6 67 3,2,7,1,8,4
7 78 3,2,7,1,8,4,5
8 89 3,2,7,1,8,4,5,9
9 100 3,2,7,1,8,4,5,9,6

Tablo 3.30. 5. Veri Setinde Eta kriterine gore secilen 6zelliklerin korelasyon degerleri.

Ozellik Numaralar1 Etaya Gore Korolasyon Katsayist
0,82
0,82
0,76
0,72
0,71
0,70
0,68
0,42
0,00

o O© Ol &~ 0O, N DN W

3.4.8. 6. veri seti (WDBC) i¢in 6zellik segme algoritmasinin uygulamilmasi

569 farkli kisiye ait veri seti Eta 6zellik segme algoritmasina gore veri setinde secilen
ozellikler ve yilizdesel gosterimi performans degerlendirme siralamasina gore Tablo
3.31'de gosterilmistir. Eta'ya gore segilen 6zelliklerin hesaplanan korelasyon degerleri

ise Tablo 3.32'de gosterilmistir.
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Tablo 3.31. 6. Veri Setinde Eta Kriterine Gore Secilen Ozellik Sayist.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
1 3 28
2 7 28, 23
3 10 28, 23,8
4 13 28,23, 8,21
5 17 28,23,8,21,3
6 20 28,23,8,21,3,24
7 23 28,23,8,21,3,24,1
8 27 28,23,8,21,3,24,1,4
9 30 28,23,8,21,3,24,1,4,7
10 33 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27
11 37 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27,6
12 40 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27,6, 26
13 43 28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26,11
14 47 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27,6, 26,11, 13
15 50 28,23,8,21,3,24,1ij,7,27,6,26,11,13
28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,
16 53 14, 22
28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,
17 > 14,22, 25
18 60 28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,
14,22, 25, 29
19 63 28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,
14,22, 25, 29, 2
20 67 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27,6, 26,11, 13
14,22, 25, 29, 2, 18
21 70 28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,
14,22, 25, 29, 2, 18,5
99 73 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27,6, 26,11, 13
14,22, 25, 29, 2,18, 5,9
23 77 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27,6, 26,11, 13
14,22, 25, 29, 2, 18, 5, 9, 30
24 80 28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,
14,22, 25, 29, 2, 18,5, 9, 30, 16
o5 83 28,23,8,21,3,24,1,4,7,27,6, 26,11, 13
14,22, 25, 29, 2, 18, 5, 9, 30, 16, 17
26 87 28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,

14, 22, 25, 29, 2, 18, 5, 9, 30, 16, 17, 20

48



Tablo 3.31. (Devam) 6. Veri Setinde Eta Kriterine Gore Segilen Ozellik Sayisi.

Ozellik Sayis1 Ozellik Yiizdesi (%) Secilmis Ozellikler
28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27,6, 26, 11, 13,

21 0 14, 22, 25, 29, 2, 18, 5, 9, 30, 16, 17, 20, 15
28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27, 6, 26, 11, 13,
28 93 14, 22, 25, 29, 2, 18, 5, 9, 30, 16, 17, 20, 15
10
28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27, 6, 26, 11, 13,
29 97 14, 22, 25, 29, 2, 18, 5, 9, 30, 16, 17, 20, 15
10, 12
28,23,8,21,3,24,1,4,7, 27, 6, 26, 11, 13,
30 100 14, 22, 25, 29, 2, 18, 5, 9, 30, 16, 17, 20, 15,
10, 12, 19

Tablo 3.32. 6. Veri Setinde Eta kriterine gore segilen 6zelliklerin korelasyon degerleri.

Ozellik Numaralari Etaya Gore Korolasyon Katsayist
28 0,79
23 0,78
8 0,78
21 0,78
3 0,74
24 0,73

1 0,73
4 0,71
7 0,70
27 0,66
6 0,60
26 0,59
11 0,57
13 0,56
14 0,55
22 0,46
25 0,42
29 0,42
2 0,42
18 0,41
5 0,36
9 0,33
30 0,32
16 0,29
17 0,25
20 0,08
15 0,07
10 0,01
12 0,01
19 0,01
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3.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Yapilan bu ¢alismada Ensemble, KNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka makine 6grenmesi

siniflandirma algoritmalar1 kullanilmastir.

Tiim veri setleri tizerinde simiflandirma islemi siras1 ile Tablo 3.8, Tablo 3.9, Tablo
3.10, Tablo 3.11, Tablo 3.12 ve Tablo 3.13’de belirtilen dengelenmis alt veri setleri
tizerinde ayr1 sekilde bir kism1 model olusturma, diger kismi ise modeli test etme
asamasinda kullanilmistir. Her bir veri grubu i¢in egitim veri seti olusturulmustur.
Geriye kalan veri grubu ise test asamast i¢in kullanilmistir. Test verileri iizerinden

olusturulmus modelin performans degerlendirme kriterleri ile tecriibe edilmistir.

3.5.1. Ensemble karar agaglari

Ensemble karar agaclari, 6zellikle biiyiik veri setlerinde veri yorumlama i¢in énemli
olan, algoritmalar temelinde c¢alisan sistemlerdir. Bu agaglar, sistematik bir
yonlendirme saglayan algoritmalar iiretir. Standart karar agaglarinin aksine, ensemble
karar agaclari, sistemdeki tiim karar agacglarin1 karsilastirarak bunlar tek bir birlesik

karar agacina entegre eder.

Ornegin: Bir ev kiralamak m1 yoksa satin almak nu gerektigine karar verirken, fiyat,
oda sayis1 ve metrekare gibi degiskenler goz oniinde bulundurulur. Cikt1 degiskent,
evet (kirala veya satin al) ya da hayir seklinde ikili bir sonug verir. X fiyat: altinda ve
en az Y metrekarelik bir alana sahip olma gibi kriterleri belirlerken, bir karar agaci
modeli etkin bir sekilde olusturulmus olur (Ensemble Karar Agaglari, 2024). Sekil

3.2'de karar agaci modeli gosterilmistir.

Sekil 3.2. Ensemble Karar Agaglar (Ulgen, 2017).
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3.5.2. K-en yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi'nda bir veriyi anlamak i¢in verilerin dagilimina
gore o verinin etrafindaki en yakin verilere bakilir. "k" ifadesi ise degeri bilinmek
istenilen verinin en yakinindaki ka¢ degere bakilmasi gerektiginin sayisal ifadesidir.
Genel olarak "k" degeri tek sayilardan olugmaktadir. Boylelikle sistemdeki karar
verme mekanizmasi daha saglikli caligmaktadir (KNN, 2024). Sekil 3.3'de belirtildigi
gibi degeri bilinmek istenilen verinin komsulari belirlenen ¢ap icerisinde en ¢ok hangi
degeri kapsiyorsa o sinifa dahil edilir. "k" degeri genel olarak tek secildigi i¢in esitlik
durumu olusmamaktadir. Degerler arasi1 mesafelerin belirlenmesinde Oklid,

Manbhattan gibi uzaklik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

A% %E, %B ﬁ o %EI
R gty

En yakim 1 komsu En yakin 3 komsu

Sekil 3.3. k-En Yakin Komsu Algoritmasi (k-en Yakin Komsu Algoritmasi, 2024).
3.5.3. Destek vektor makineleri

KNN'de oldugu gibi tiim veriler x - y ekseni seklinde 6zellik bazinda dizilir. Daha sonra
bu iki 6zelligi birbirinden ayiran bir egri uydurulur. Uydurulan egri veri setindeki
ozellikleri optimize edilerek olusturulmaktadir. Bu egri lineer ya da non-lineer olabilir.
Daha sonra egrinin altinda ve iistiinde kalan alanlardaki veriler siniflandirilmaktadir.
Bu egri mesela bir ¢gember bile olsa ¢gemberin i¢inde ya da ¢emberin disindaki veriler

diye gruplandirilmaya tabii tutulabilmektedir (Alhasadi, 2016).

Sekil 3.4'de iki eksen bazinda 2 6zellik ile olusturulmus lineer ve non-lineer 6zelliklere

sahip Destek Vektor Makineleri Ornegi goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Destek Vektor Makineleri (Ugar, 2017).
3.5.4. Hibrit yapay zeka

Bu yontem, kNN, Karar Agaglari ve Destek Vektor Makineleri (SVMSs)
algoritmalarinin verilere uygulanarak elde edilen siiflandirma kararlarinin aritmetik
ortalamasina dayanir. Temelde, Hibrit Yapay Zeka'nin ¢iktisi, bu yontemler arasinda
cogunluk kararina karsilik gelir. Bireysel siniflandirma algoritmalarinin zayifliklari,
Hibrit Yapay Zeka'daki nihai karar1 etkilemez. Amag, zayif siniflandiricilari bir araya
getirerek, Hibrit Yapay Zeka adi altinda giiclii bir siniflandirict olusturmaktir.

Kullanilan siiflandirma algoritmalarinin sayis1 arttik¢a performans da artar.

Hibrit yontem, Ensemble Karar Agaglar1 yontemine oldukca benzer. Hibrit yontemin
diger bir ad1 "Ensemble" olabilir. Her iki yontem de genellikle 99 algoritma sayisina
sahip olan birden fazla yapay zeka algoritmasini birlestirmeyi amaglar. Ensemble
yonteminde yalnizca karar agaglar1 birlestirilirken, hibrit yontemin amaci farklh
algoritmalar1 entegre etmektir. Hibrit yontemde kullanilan algoritmalarin sayisi
genellikle tek sayidir (6rnegin, 1, 3, 5, 7, ... n). Hibrit Yapay Zeka ile Ensemble Karar
Agaclan arasindaki temel fark, birincisinin karar agaclarini icermemesi ve bunun
yerine Hibrit Yapay Zeka'nin kararimi farkli algoritmalarin ¢iktilarinin ortalamasini

alarak vermesidir; yani bir karar agaci tliretmeden karar verir.
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Sekil 3.5. Hibrit Yapay Zeka (Wang ve ark., 2021).

Sekil 3.5°de goriildiigii iizere bir 6rnek iizerinden agiklamak gerekirse, n veri noktasi
(6rnegin, veri noktalar1 1, 2 ve 3) sisteme giris olarak verildiginde, Hibrit yontemde,
veri noktalarinin sayisinin n'nin tek sayr olmasi dnemlidir, ¢linkii ¢ift sayida veri
noktasi belirsiz bir sonuca yol agabilir ve bu da Hibrit yontemin etkinligini ortadan

kaldirir.

Ornegin, veri noktasi 1 icin, KNN yontemi bireyi hasta olarak smiflandirabilir ve etiket
1 verebilir; Kosullu Karar Agaci (Ctree) yontemi bireyi saglikli olarak siniflandirabilir
ve etiket 2 verebilir; ve SVMs yontemi bireyi hasta olarak siniflandirabilir ve etiket 1
verebilir. Hibrit yontem, bu {i¢ yontemin ortalamasini hesaplar ve sonug¢ olarak
1.33333 degeri elde edilir, bu deger Tablo 3.33'de gosterildigi gibi yuvarlanir. Bu
yuvarlanmis deger tizerinden, ¢ogunluk kuralina dayanarak, veri noktasi 1 i¢in nihai

siiflandirma saglikl olarak belirlenir.

Hibrit yontemde, ister yontem etiketlerinin ortalamasi alinsin isterse ¢gogunluk kurali

uygulansin, sonug tutarhdir.

Hibrit yontemin temel prensibi, cogunlugu yansitan karar1 kabul etmektir.
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Tablo 3.33. Hibrit Yapay Zeka Tablo Ornegi.

Veri KNN Ctree SVMs Hibrit Gergek
1 1 2 1 1.333333 1
2 2 2 1 1.666667 2
3 2 1 1 1.333333 1

Tablo 3.33'de gosterildigi gibi, ¢alismada kullanilan her yontem, iiretilen etiketleri
analiz ederken baz1 zayifliklar sergilemektedir. Ornegin, Ctree etiket 1'de bir zay1flik
gosterirken, SVMs’ler etiket 2'de, kNN ise etiket 1'de zayif kalmaktadir.

Hibrit yonteminin temel amaci, zayif siniflandiricilar: (Ctree, SVMSs ve KNN) bir araya
getirerek daha gii¢lii bir siniflandirici olusturmaktir. Her bir yontem veri noktalarina
1, 2 ve 3 ayr1 ayr1 uygulandiginda, her bir yontem ii¢ veri noktasindan ikisini dogru
siiflandirir. Ancak Hibrit yontem uygulandiginda, ii¢ veri noktasi da gergek degerlere
gore dogru smiflandirilmaktadir. Boylece, Hibrit yontemin amaci, zayif

smiflandiricilar birlestirerek gii¢lii bir siniflandiriciya dontistiirmektir.

Bu kavram su drnekle aciklanabilir: Dort ayagi olan bir masa diisiiniin. Yeterli giicii
olmayan bir kisi masay1 kaldirmaya calistiginda, bunu basaramaz. Ancak, her biri
benzer giicte olan dort kisi masay1 birlikte kaldirirsa, basarili olurlar. Masanin tek bir
Kisi tarafindan kaldirilmasi durumunda dengesiz olabilecegi halde, dort kisi birlikte
kaldirdiginda diisme olasilig1 azalir. Hibrit yonteminin prensibi buna benzer sekilde
calisir. Yani, siniflandirici sayisi arttikga, Hibrit yontemin performansi da buna paralel

olarak artar.

3.6. Performans Degerlendirme Kriterleri

Calismada, dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik, AUC, kappa istatistigi ve F 0Ol¢iitii gibi
performans degerlendirme Kriterleri (Ugar ve ark., 2017, 2018) kullanilmustir.

Duyarlilik, bir testin hastalar arasinda hastalik durumunu dogru bir sekilde ayirt etme
becerisini ifade eder ve 0 ile 1 arasinda bir degere sahiptir. Teshis amagh bir testin
duyarliliginin 1 olmasi ideal kabul edilir. Duyarliligin 1 oldugu durum, testin tim
hastalar eksiksiz sekilde dogru teshis edebildigini gosterir. Ozgiilliik ise, testin saglikli

bireyler arasinda saglikli olanlar1 dogru sekilde ayirt etme yetenegini tanimlar ve bu
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da 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Ozgiilliik genellikle hastaligin dogrulanmasimnin
onemli oldugu durumlarda kullanilir. Bir testin 6zgiilliilk degerinin 1 olmasi, o testin
tiim saglikli bireyleri eksiksiz ve dogru bir sekilde tespit edebildigi anlamina gelir.
Duyarlilik ve 0zgillik parametreleri (3.6) ve (3.7)’deki gibi bulunmustur.
Calismadaki dogruluk oranlar ise (3.5)’deki gibi bulunmustur. (3.5), (3.6) ve (3.7)’de
kullanilan parametreler; sirasiyla TP, TN, FP ve FN kisaltilmistir ve Gerg¢ek Pozitif
(True Positives, TP), Ger¢ek Negatif (True Negatives, TN), Yanls Pozitif (False
Positives, FN) ve Yanlis Negatif (False Negatives, FN) anlamlarina gelmektedir.
Tablo 3.34’de dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik i¢in karsilastirma tablosu verilmistir.

TP + TN

Dogruluk = r5— N v+ rp < 100 (3:5)

Duyarlilik = o+ N 100 (3.6)
uyarhlik = o .

Ozgiillik = — % 100 (3.7)
ZBUNUR = TN ¥ FP '

Tablo 3.34. Dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik karsilastirma tablosu.

Tahmin Edilen
Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Gergek Durum
Negatif FP TN

F-Score, olusturulan modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu 0l¢iim, duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerinin agirlikli bir ortalamasi
olarak hesaplanir. F-Score denklemi (3.8)’de yer almaktadir. 0 ile 1 arasinda bir deger
aralifina sahiptir. Bu oOlglimde 1, modelin kusursuz oldugunu, 0 ise modelin
performansinin son derece yetersiz oldugunu ifade eder.

Ozgiilliikk X Duyarhlik

F =2x< 3.8
Ozgilliik + Duyarlilik (38)
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AUC degeri, hastalifa yonelik tani testlerinin performansini degerlendirmek igin

kullanilan bir 6l¢tittiir.

Kappa katsayisi, yalnizca tesadiife dayali "sans uyusumlarii" diizelterek 6l¢iimlerin
giivenirligi hakkinda bilgi saglayan bir gostergedir. Literatiirde, uyusum derecesine
bagl olarak Kappa katsayist i¢in farkli sinir degerleri belirlenmistir (Polat ve Giines,

2009). Tablo 3.35’de Kappa katsayilarinin sinir degerleri belirtilmistir.

Tablo 3.35. Kappa katsayilar1 sinir degerleri.

Kappa Katsayisi Acgiklama
0,81-1,00 Cok iyi diizeyde uyum
0,61 - 0,80 Iyi diizeyde uyum
0,41 - 0,60 Orta diizeyde uyum
0,21 -0,40 Diistik diizeyde uyum
0,00-0,20 Zay1f uyum

<0,00 Cok zayif uyum

Tim tanmimlanmis bu kriterler, Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka

siiflandiricilarina uygulanmigtir.

Bu calismada bazi veri setleri siniflandirmalari i¢in egitim-test boliinme orani %50-
%350 olarak belirlenmistir ve bu oran her bir veri seti i¢in Tablo 3.36, Tablo 3.37 ve
Tablo 3.39’da gosterilmektedir.

Bu ¢alismada bazi veri setleri siniflandirmalari i¢in egitim-test boliinme oran1 %85 —
%15 olarak belirlenmistir ve bu oran her bir veri seti i¢in Tablo 3.38’de

gosterilmektedir.

Bu ¢alismada bazi veri setleri siniflandirmalari i¢in egitim-test boliinme orani %80 —
%20 olarak belirlenmistir ve bu oran her bir veri seti i¢in Tablo 3.40 ve Tablo 3.41°de

gosterilmektedir.
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Tablo 3.36. 1. Veri Seti i¢in Egitim-Test Dagilim1 (Orneklem Dagilimi Tablosu).

Sinif A Veri Seti
. Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Yasayan (Grup 1) 284 284 568
Olii 308 308 616
Toplam 592 592 1184
Sif B Veri Seti
Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Yasayan (Grup 2) 284 284 568
Olii 308 308 616
Toplam 592 592 1184
Simf C Veri Seti
Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Yasayan (Grup 3) 284 284 568
Olii 308 308 616
Toplam 592 592 1184
Simf D Veri Seti
Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Yasayan (Grup 4) 284 284 568
Olii 308 308 616
Toplam 592 592 1184
Simf E Veri Seti
Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Yasayan (Grup 5) 284 284 568
Olii 308 308 616
Toplam 592 592 1184
Simif F Veri Seti
Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Yasayan (Grup 6) 284 284 568
Olii 308 308 616
Toplam 592 592 1184

Tablo 3.37. 2. Veri Seti i¢gin Egitim-Test Dagilimi (Orneklem Dagilimi Tablosu).

A Veri Seti
Simif
Egitim Test Toplam
(%50) (%50) P
Tekrarlayan Olaylar
(Grup 1) 33 34 67
Tekrarlanmayan Olaylar 43 42 85
Toplam 76 76 152
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Tablo 3.37. (Devam) 2. Veri Seti icin Egitim-Test Dagilimi (Orneklem Dagilimi

Tablosu).
B Veri Seti
Siif Egitim Test Toolam
(%50) (%50) P
Tekrarlayan Olaylar
(Grup 2) 33 34 67
Tekrarlanmayan Olaylar 43 42 85
Toplam 76 76 152
C Veri Seti
Siif Egitim Test Toolam
(%50) (%50) P
Tekrarlayan Olaylar
(Grup 3) 33 34 67
Tekrarlanmayan Olaylar 43 42 85
Toplam 76 76 152

Tablo 3.38. 3. Veri Seti igin Egitim-Test Dagilim1 (Orneklem Dagilimi Tablosu).

Veri Seti
Siif Egitim Test Toplam
(%85) (%15)
Sagliklilar 44 8 52
Hastalar 45 7 52
Toplam 89 15 104

Tablo 3.39. 4. Veri Seti igin Egitim-Test Dagilimi (Orneklem Dagilimi Tablosu).

A Veri Seti
Siif Egitim Test Toplam
(%50) (%50)
Tekrarlamayan Olaylar
(Grup 1) 25 25 50
Tekrarlayan Olaylar 24 23 47
Toplam 49 48 97
B Veri Seti
Sinif Egitim Test Toplam
(%50) (%50)
Tekrarlamayan Olaylar
(Grup 2) 25 25 50
Tekrarlayan Olaylar 24 23 47
Toplam 49 48 97
C Veri Seti
Sinif Egitim Test Toplam
(%50) (%50)
Tekrarlamayan Olaylar
(Grup 3) 25 25 50
Tekrarlayan Olaylar 24 23 47
Toplam 49 48 97
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Tablo 3.40. 5. Veri Seti i¢in Egitim-Test Dagilim1 (Orneklem Dagilimi Tablosu).

A Veri Seti
Sinif
Egitim (%80) Test (%20) Toplam
Iyi Huylu (Grup 1) 183 46 229
Kot Huylu 193 48 241
Toplam 376 94 470
B Veri Seti
Sinif —
Egitim (%80) Test (%20) Toplam
Iyi Huylu (Grup 2) 183 46 229
Kot Huylu 193 48 241
Toplam 376 94 470

Tablo 3.41. 6. Veri Seti i¢in Egitim-Test Dagilim1 (Orneklem Dagilimi Tablosu).

Veri Seti
Sinif
Egitim (%80) Test (%20) Toplam
Iyi Huylu 169 43 212
Kot Huylu 171 41 212
Toplam 340 84 424
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4. SONUC VE ONERILER

4.1. 1. Veri Seti (UMMOC) i¢cin Sonuclar

Bu ¢alismadaki amag¢ meme kanseri teshisinde yapay zeka yontemleri ile kural tabanl
teshis algoritmasi gelistirmektir. Caligmada bulunan veri setinde bireylere ait olan
teshis sonuglar1 konulurken klinik bulgularin (14) tamamindan yararlanilmistir.
Calismada “Eta” ozellik segme algoritmasi veri setine uygulanilmis, en 1yi 6zellikten
baslayarak 14 0Ozellik siralanmigtir. Bu siralamaya gore 14 farkli alt veri seti
olusturulmustur. Veri setinde bulunan “Smif’a gore dengesiz bir veri oldugu igin
olusturulan alt veri setlerinde veri dengeleme islemi yapilmistir. Veri dengeleme
islemi sonucu 84 baska bir alt veri seti olusturulmustur. 84 alt veri seti, ham sif veri
setinden 6 farkli veri seti elde edilerek 6 farkli veri setinin en iyi 6zellikten baglayarak
14 6zellige gore ayr1 ayri degerlendirilmesi sonucu olusturulmustur. Dengelenen tiim
veri setleri “Ensemble, KNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka” yontemleri kullanilarak
siiflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gére Meme Kanseri igin teshis algoritmast

olusturulmustur.

Tablo 4.1’e gore, Tablo 3.36'da yer alan A Veri Seti tiim siiflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 14 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en iyi 7 6zellige kadar azalmis sonrasinda genel olarak 14
ozellige kadar artmustir. 14 6zelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en
basarili smiflandirma yoOnteminin “Ensemble” oldugu goriilmiistiir. Ensemble
smiflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine
sahip degerler en iyi 13 6zellige sahip veri setinde goriilmistiir. Sekil 4.1'de ise en iyi
13 Ozellige sahip sekilde diger oOzelliklere sahip sekiller g6z Oniinde
bulunduruldugunda gorsel olarak en fazla alanin “Ensemble” simiflandirma

yonteminin kapladigr goriilmektedir.

Tablo 4.2'ye gore, Tablo 3.36'da yer alan B Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iy1 6zellikten 14 6zellige kadar

siralandiginda genel olarak en iyi 13 6zellige kadar azalmis sonrasinda 14. 6zellikte



artmistir. 14 Ozelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en bagarihi
simiflandirma yonteminin “Ensemble” oldugu goriilmiistiir. Ancak “Ensemble”
siniflandirma yonteminin yaninda "kNN” ve “Hibrit” siniflandirma yontemleri
igerisinde esit sekilde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine sahip degerler
en iyi 1 6zellige sahip veri setinde goriilmiistiir. Sekil 4.2'de ise en iyi 1 6zellige sahip
sekilde diger ozelliklere sahip sekiller goz onilinde bulunduruldugunda gorsel olarak
en fazla alanin “Ensemble, kNN ve Hibrit” siniflandirma yontemlerinin kapladigi

goriilmektedir.

Tablo 4.3'e gore, Tablo 3.36'da yer alan C Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gore “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en 1yi 6zellikten 14 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en 1yi 7 6zellige kadar azalmis sonrasinda genel olarak 14
ozellige kadar artmistir. 14 6zelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en
basarili siniflandirma yonteminin “Ensemble” oldugu gorilmistiir. Ancak
“Ensemble” siniflandirma yonteminin yaninda “kNN ve Hibrit” siniflandirma
yontemleri icerisinde esit sekilde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine
sahip degerler en iyi 1 6zellige sahip veri setinde goriilmistiir. Sekil 4.3'de ise en iyi 1
ozellige sahip sekilde diger 6zelliklere sahip sekiller goz oniinde bulunduruldugunda
gorsel olarak en fazla alanin “Ensemble, kNN ve Hibrit” siniflandirma yontemlerinin

kapladig1 gortilmektedir.

Tablo 4.4'c gore, Tablo 3.36'da yer alan D Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 14 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en iyi 7 6zellige kadar azalmis sonrasinda genel olarak 14
ozellige kadar artmistir. 14 6zelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en
basarili smiflandirma yonteminin “Hibrit” oldugu goriilmiistiir. Ancak “Hibrit”
siniflandirma yonteminin yaninda “kNN ve Ensemble” siniflandirma yontemleri
icerisinde esit sekilde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine sahip degerler
en iyi | 6zellige sahip veri setinde goriilmiistiir. Sekil 4.4'de ise en iyi 1 6zellige sahip
sekilde diger 6zelliklere sahip sekiller géz oniinde bulunduruldugunda gorsel olarak
en fazla alanin “Ensemble, kNN ve Hibrit” siniflandirma yontemlerinin kapladig:

goriilmektedir.
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Tablo 4.5'e gore, Tablo 3.36'da yer alan E Veri Seti tiim smiflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gore “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 14 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en iyi 7 6zellige kadar azalmis sonrasinda genel olarak 14
ozellige kadar artmistir. 14 6zelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en
basarili siniflandirma yonteminin “SVMs” oldugu goriilmiistiir. Ancak “Ensemble”
siniflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine
sahip degerler en iyi 1 6zellige sahip veri setinde goriilmiistiir. Sekil 4.5'de ise en iyi 1
ozellige sahip sekilde diger 6zelliklere sahip sekiller goz oniinde bulunduruldugunda
gorsel olarak en fazla alanin “Ensemble” siniflandirma yontemlerinin kapladig

goriilmektedir.

Tablo 4.6'ya gore, Tablo 3.36'da yer alan F Veri Seti tim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gore “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 14 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en 1yi 7 6zellige kadar azalmis sonrasinda genel olarak 14
ozellige kadar artmistir. 14 Ozelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en
basarili smiflandirma yoOnteminin “Ensemble” oldugu gorilmiistiir. Ensemble
siiflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine
sahip degerler en iyi 2 6zellige sahip veri setinde goriilmiistiir. Sekil 4.6'da ise en iyi 2
ozellige sahip sekilde diger ozelliklere sahip sekiller g6z onilinde bulunduruldugunda
gorsel olarak en fazla alanin “Ensemble” siniflandirma yontemlerinin kapladig:

goriilmektedir.

Tablo 3.36'ya gore, tiim veri setlerinde uygulanan yontemler incelendiginde sistemin
genel performansina gore “Duyarlilik” degeri “Dogruluk™ degerinden yiiksek oldugu
icin hastaliklarin teshis orani1 daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Boylece sistemin
meme kanseri olan kisilerin bulunmasi icin etkili oldugu goriilmiistiir. Sistem, meme
kanseri olan kisilerin kanser teshisinin hemen bulunmasinda etkilidir. Tablo 4.5 ve
Sekil 4.5’e gore; Tablo 3.36'daki E Veri Setindeki en iyi 1 6zellige sahip “Ensemble”
yontemi, en iyi 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12 ve 13 o6zelliklerine sahip “SVMs*
siiflandirma yonteminin kullanildigi veri setleri %100 ile en yiiksek ve en ¢ok
duyarlilik oranina sahiptir. Ancak tiim veri setlerinde uygulanan yontemlere gore
sistemin genel performansinda o6zgiilliikk degeri duyarlilik degerinden daha diisiik

oldugu icin sistemin saglikli kisileri bulmasi kanserli kisileri bulmasina gére daha
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diistiktiir. Boylece meme kanseri olan bireyin sistemde saglikli goziikme olasiligi

diisiik olup, kanserli hastalarin ¢ogu teshis edilmeye ¢aligilmistir.

Yapilan tiim bu uygulamada dogruluk orani, Tablo 3.36’ya gore tiim veri Setlerinde
uygulanan yontemler incelendiginde sistemin dogruluk orani genel olarak %90'nin
iizerinde olup, saglik alaninda bu sistemin kullanilmasi1 oldukca elverislidir. Ozellikle,
Tablo 4.6 ve Sekil 4.6'daki F Veri Seti cogunlugu “Ensemble” siniflandirma yontemi
igerisinde en yliksek dogruluk oranlarina sahip veri setidir. F Veri Setindeki en iyi 2
ozellige sahip “Ensemble” siniflandirma yonteminin kullanildigi veri setleri %99.3 ile

en yiiksek dogruluk oranina sahiptir.

Calismada Tablo 4.2 ve Sekil 4.2; Tablo 4.3 ve Sekil 4.3; Tablo 4.4 ve Sekil 4.4; ve
Tablo 4.5 ve Sekil 4.5'de en iyi 1 6zellik kullanilarak, Tablo 4.6 ve Sekil 4.6'da en iyi
2 oOzellik kullanilarak o6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu da sistemin az 6zellik
cikartilarak daha az is yiiki ile verimli sonuca ulasilabilecegi kanitlanmig ve

gorsellestirilmistir.

Tablo 4.1. A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Y&ntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiilliik F-Score KappaAUC

SVMs 100,0 100,0 0,0 00 00 50,0

1 714 kNN 72,5 97,5 49,4 655 459 734

1 Ensemble 82,1 79,6 84,4 81,9 64,1 82,0
Hibrit 82,1 79,6 84,4 81,9 64,1 82,0

SVMs 63,7 67,3 60,4 63,6 27,5 63,8

) 2 1428 kNN 76,2 91,9 61,7 73,8 529 76,8
Ensemble 80,4 82,0 78,9 80,4 60,8 80,5

Hibrit 79,4 87,7 71,8 78,9 59,0 79,7

SVMs 59,3 87,7 33,1 48,1 20,3 60,4

3 3 21,42 kNN 78,4 85,6 71,8 78,1 57,0 78,7

Ensemble 79,2 78,9 79,5 79,2 58,4 79,2

Hibrit 78,4 84,2 73,1 78,2 56,9 78,6
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Tablo 4.1. (Devami) A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC

SVMs 63,3 74,3 53,2 62,0 27,3 63,8
4 2856 kNN 78,0 84,9 71,8 778 563 783
Ensemble 78,4 79,9 76,9 784 568 784

Hibrit 78,2 82,7 74,0 781 565 784

SVMs 61,1 86,3 38,0 52,7 238 621
5 357 kNN 77,9 85,2 71,1 775 56,0 782
Ensemble 79,4 81,0 77,9 794 588 795

Hibrit 78,7 84,5 73,4 785 576 789

SVMs 64,9 81,0 50,0 618 30,6 655
6 42,84 kNN 78,2 86,6 70,5 77,7 56,7 785
Ensemble 79,2 79,6 78,9 792 584 79,2

Hibrit 79,2 83,8 75,0 79,2 586 794

SVMs 66,9 81,0 53,9 64,7 345 67,4
7 49,98 kNN 77,7 85,6 70,5 77,3 55,6 78,0
Ensemble 775 76,8 78,2 77,5 55,0 77,5

Hibrit 78,5 81,7 75,6 78,6 57,2 187

SVMs 667 782 562 654 340 672

8 5712 kNN 770 81 714 768 542 773
Ensemble 785 785 786 785 57,1 785

Hibrit 789 81,0 769 789 578 790

SVMs 66,4 79,2 54,5 646 334 66,9
KNN 76,9 81,0 73,1 76,8 538 77,0

9 64,26
Ensemble 81,1 82,7 79,5 81,1 622 811

Hibrit 80,6 84,2 77,3 80,6 61,2 80,7
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Tablo 4.1. (Devam) A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC

SVMs 66,2 78,9 545 645 331 66,7
KNN 76,9 81,0 731 768 538 77,0
10 71,4
10 Ensemble 81,1 82,4 799 811 622 811

Hibrit 80,9 83,8 78,2 80,9 619 81,0

SVMs 66,2 77,8 55,5 648 330 66,7

11 7854 kNN 74,8 77,8 72,1 748 49,7 749

. Ensemble 81,4 82,4 80,5 81,4 62,8 81,5
Hibrit 79,7 83,1 766 797 595 799
SVMs 67,4 78,2 575 662 353 67,8
12 85,68 KNN 71,6 74,6 688 716 433 717
12

Ensemble 82,3 85,2 79,5 82,3 646 824

Hibrit 79,1 83,8 4,7 79,0 582 792

SVMs 68,6 79,2 58,8 67,5 376 69,0
kNN 72,3 76,1 68,8 72,3 447 724

13 92,82
Ensemble 83,1 86,3 80,2 83,1 663 832

Hibrit 80,7 85,2 76,6 80,7 616 809

SVMs 68,2 77,8 504 674 369 686
14100 kNN 718 75,4 68,5 718 437 719

14
Ensemble 83,1 85,2 812 831 662 832

Hibrit 80,1 82,7 77,6 80,1 60,2 80,2
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Tablo 4.2. B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 78,2 100,0 58,1 73,5 57,1 79,1
1 714 kNN 93,4 100,0 87,3 93,2 86,9 93,7
Ensemble 93,4 100,0 87,3 93,2 86,9 93,7
Hibrit 93,4 100,0 87,3 93,2 86,9 93,7
SVMs 78,0 93,7 63,6 75,8 56,6 78,6
2 14,28 KNN 93,6 100,0 87,7 93,4 87,2 93,8
Ensemble 93,4 97,2 89,9 93,4 86,8 93,6
Hibrit 93,9 99,3 89,0 93,8 87,9 94,1
SVMs 77,4 92,6 63,3 75,2 55,2 78,0
3 2142 KNN 92,4 95,4 89,6 92,4 84,8 92,5
Ensemble 91,6 92,3 90,9 91,6 83,1 91,6
Hibrit 92,2 94,7 89,9 92,3 84,5 92,3
SVMs 76,5 93,0 61,4 73,9 53,6 77,2
4 2856 KNN 92,4 95,4 89,6 92,4 84,8 92,5
Ensemble 91,7 93,3 90,3 91,8 83,4 91,8
Hibrit 92,6 95,8 89,6 92,6 85,2 92,7
SVMs 76,4 93,0 61,0 73,7 53,3 77,0
5 357 KNN 92,1 95,4 89,0 92,1 84,1 92,2
Ensemble 90,7 91,5 89,9 90,7 81,4 90,7
Hibrit 91,6 94,4 89,0 91,6 83,1 91,7
SVMs 76,4 92,3 61,7 73,9 53,2 77,0
6 42,84 KNN 91,4 94,4 88,6 91,4 82,8 91,5
Ensemble 90,9 91,9 89,9 90,9 81,7 90,9
Hibrit 91,0 93,7 88,6 91,1 82,1 91,1
SVMs 76,2 89,8 63,6 74,5 52,8 76,7
7 4998 KNN 91,0 93,3 89,0 91,1 82,1 91,1
Ensemble 88,9 88,0 89,6 88,8 77,7 88,8
Hibrit 90,2 91,9 88,6 90,2 80,4 90,3
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Tablo 4.2. (Devami) B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC
SVMs 76,2 89,8 63,6 74,5 52,8 76,7
g 8 57,12 kNN 91,2 93,7 89,0 91,3 82,4 91,3
Ensemble 89,4 89,4 89,3 89,4 78,7 89,4
Hibrit 90,4 92,3 88,6 90,4 80,7 90,4
SVMs 76,0 90,5 62,7 74,0 52,5 76,6
9 9 6426 kNN 87,8 90,5 85,4 87,9 75,7 87,9
Ensemble 91,9 94,4 89,6 91,9 83,8 92,0
Hibrit 91,2 96,1 86,7 91,2 82,5 914
SVMs 76,0 90,5 62,7 74,0 52,5 76,6
10 10 714 KNN 878 905 854 879 757 879
Ensemble 91,4 93,7 89,3 91,4 82,8 91,5
Hibrit 90,7 95,8 86,0 90,6 81,5 90,9
SVMs 76,4 88,7 64,9 75,0 53,1 76,8
11 117854 KNN 867 898 838 87 733 868
Ensemble 91,2 93,7 89,0 91,3 82,4 91,3
Hibrit 88,9 93,0 85,1 88,8 77,7 89,0
SVMs 75,8 89,1 63,6 74,2 52,1 76,4
1> 128568 KNN 88 870 808 88 676 839
Ensemble 91,7 94,4 89,3 91,8 83,5 91,8
Hibrit 88,7 94,4 83,4 88,6 77,4 88,9
SVMs 76,2 89,1 64,3 74,7 52,8 76,7
13 139282 KNN 838 866 812 838 676 839
Ensemble 91,4 94,4 88,6 91,4 82,8 91,5
Hibrit 88,2 92,6 84,1 88,1 76,4 88,3
SVMs 75,3 88,7 63,0 73,7 51,1 75,9
14 14 100 kNN 83,4 85,9 81,2 83,5 66,9 83,5
Ensemble 92,1 94,7 89,6 92,1 84,1 92,2
Hibrit 88,2 93,0 83,8 88,1 76,4 88,4
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Tablo 4.3. C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 86,7 100,0 74,4 85,3 73,6 87,2
1 714 kNN 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3
Ensemble 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3
Hibrit 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3
SVMs 86,5 100,0 74,0 85,1 73,2 87,0
2 14,28 KNN 95,6 99,6 91,9 95,6 91,2 95,8
Ensemble 95,9 99,3 92,9 96,0 91,9 96,1
Hibrit 95,6 99,6 91,9 95,6 91,2 95,8
SVMs 85,6 98,6 73,7 84,3 71,5 86,1
3 21,42 KNN 94,8 97,5 92,2 94,8 89,5 94,9
Ensemble 94,8 96,1 93,5 94,8 89,5 94,8
Hibrit 94,6 97,2 92,2 94,6 89,2 94,7
SVMs 85,3 97,9 73,7 84,1 70,9 85,8
4 2856 KNN 94,8 97,5 92,2 94,8 89,5 94,9
Ensemble 94,8 96,1 93,5 94,8 89,5 94,8
Hibrit 94,6 97,2 92,2 94,6 89,2 94,7
SVMs 85,3 97,9 73,7 84,1 70,9 85,8
5 357 KNN 94,4 96,8 92,2 94,5 88,9 94,5
Ensemble 94,8 96,5 93,2 94,8 89,5 94,8
Hibrit 94,6 97,2 92,2 94,6 89,2 94,7
SVMs 85,5 97,9 74,0 84,3 71,2 86,0
6 42,84 KNN 94,4 96,5 92,5 94,5 88,9 94,5
Ensemble 93,9 94,0 93,8 93,9 87,8 93,9
Hibrit 94,4 96,5 92,5 94,5 88,9 94,5
SVMs 86,8 97,9 76,6 86,0 73,8 87,3
7 49,98 KNN 93,4 95,1 91,9 93,4 86,8 93,5
Ensemble 92,4 91,5 93,2 92,4 84,8 92,4
Hibrit 93,8 95,8 91,9 93,8 87,5 93,8
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Tablo 4.3. (Devami) C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP  Model

Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC

SVMs 86,7 97,5 76,6 858 735 871
g 8 57,12 KNN 93,6 94,7 92,5 936 87,2 936
Ensemble 93,6 94,0 93,2 936 87,1 936
Hibrit 93,9 96,1 91,9 940 87,8 94,0
SVMs 85,8 96,5 76,0 850 718 86,2
9 9 64,26 KNN 91,9 94,4 89,6 919 838 92,0
Ensemble 95,3 97,2 93,5 953 90,5 953
Hibrit 94,1 97,5 90,9 941 882 942
SVMs 86,0 96,8 76,0 851 722 864
10 10 714 kNN 91,9 94,4 896 91,9 838 920
Ensemble 95,1 97,2 93,2 95,1 90,2 95,2
Hibrit 93,8 97,2 90,6 93,8 875 939
SVMs 86,5 96,1 77,6 859 73,1 86,9
11 11 7854 kNN 89,5 93,0 86,4 895 79,1 897
Ensemble 95,4 96,8 94,2 955 90,9 955
Hibrit 92,9 98,2 88,0 92,8 858 931
SVMs 86,3 96,8 76,6 856 72,8 86,7
1> 12 8568 KNN 89,7 94,0 857 897 794 899
Ensemble 95,9 98,2 93,8 96,0 919 96,0
Hibrit 92,9 98,9 87,3 92,8 859 931
SVMs 86,1 96,8 76,3 853 725 86,6
13 13 92,82 KNN 89,5 94,0 85,4 89,5 79,1 89,7
Ensemble 95,9 98,2 93,8 9,0 919 96,0
Hibrit 92,9 98,9 87,3 92,8 859 931
SVMs 86,0 96,5 76,3 852 72,2 864
14 14 100 kNN 89,5 94,0 85,4 895 79,1 89,7
Ensemble 95,8 98,2 93,5 958 91,6 959
Hibrit 92,7 98,9 87,0 926 855 93,0

70



Tablo 4.4. D Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Y&ntemler.

FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC

SVMs 91,2 1000 831 908 825 916
1 714 kNN 95,9 1000 922 959 919 961
Ensemble 959 1000 922 959 919 961
Hibrit 959 1000 922 959 919 961
SVMs 914 1000 834 910 829 917
2 1428 KNN 95,3 1000 909 952 906 955
Ensemble 95,9 1000 922 959 919 96,1
Hibrit 95,3 1000 909 952 906 955
SVMs 91,4 1000 834 91,0 829 917
3 2142 kNN 93,4 95,1 91,9 934 868 935
Ensemble 93,1 93,0 932 931 861 931
Hibrit 934 95,4 91,6 935 868 935
SVMs 91,4 1000 834 91,0 829 917
4 2856 KNN 93,6 95,1 92,2 936 87,2 936
Ensemble 93,6 94,0 932 936 87,1 936
Hibrit 93,6 95,4 91,9 936 872 937
SVMs 91,4 1000 834 91,0 829 917
5 357 kNN 93,2 94,7 91,9 933 865 933
Ensemble 93,1 93,3 929 931 861 931
Hibrit 93,2 95,1 91,6 933 865 933
SVMs 914 1000 834 910 829 917
6 4284 KNN 93,1 94,4 91,9 931 861 931
Ensemble 92,4 91,9 929 924 848 924
Hibrit 93,1 94,7 91,6 931 861 931
SVMs 914 1000 834 910 829 917
7 4908 kNN 93,1 94,4 91,9 931 861 931
Ensemble 92,4 91,5 932 924 848 924
Hibrit 93,2 94,7 91,9 933 865 933
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Tablo 4.4. (Devami) D Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarliik Ozgiilliik F-Score KappaAUC
SVMs 91,6 100,0 83,8 91,2 832 919

8 8 5712 KNN 93,2 94,4 92,2 93,3 86,5 933
Ensemble 93,2 93,3 93,2 93,2 86,5 93,2

Hibrit 93,8 95,4 92,2 93,8 87,5 938

SVMs 91,4 100,0 83,4 91,0 829 917

9 9 6426 KNN 93,1 96,8 89,6 93,1 86,2 93,2
Ensemble 93,9 94,7 93,2 93,9 87,8 94,0

Hibrit 93,8 98,2 89,6 93,7 87,5 939

SVMs 91,6 100,0 83,8 91,2 832 919

10 10 714 kNN 93,1 96,8 89,6 93,1 86,2 93,2
Ensemble 93,6 94,7 92,5 93,6 87,2 93,6

Hibrit 94,1 98,6 89,9 94,1 88,2 94,3

SVMs 91,7 99,6 84,4 91,4 835 92,0

11 11 7854 kNN 90,4 93,0 88,0 90,4 80,8 90,5
Ensemble 93,6 94,4 92,9 93,6 87,2 93,6

Hibrit 92,9 97,9 88,3 929 858 93,1

SVMs 91,7 99,6 84,4 91,4 835 92,0

127 12 8568 kNN 90,0 92,6 87,7 90,1 80,1 90,1
Ensemble 94,6 96,1 93,2 94,6 89,2 94,7

Hibrit 93,1 98,2 88,3 93,0 86,2 933

SVMs 91,7 99,6 84,4 91,4 835 92,0

13 13 9282 kNN 90,0 93,0 87,3 90,1 80,1 90,1
Ensemble 93,8 94,7 92,9 93,8 87,5 938

Hibrit 92,9 98,2 88,0 92,8 858 93,1

SVMs 91,9 99,6 84,7 91,6 839 92,2

14 14 100 kNN 90,0 93,0 87,3 90,1 80,1 90,1
Ensemble 94,4 96,1 92,9 945 88,8 94,5

Hibrit 92,7 97,9 88,0 92,7 855 929
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Tablo 4.5. E Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Score KappaAUC
SVMs 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3

1 714 kNN 97,3 100,0 94,8 97,3 94,6 97,4
Ensemble 97,5 100,0 95,1 97,5 949 97,6

Hibrit 97,3 100,0 94,8 97,3 94,6 97,4

SVMs 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3

2 1428 KNN 96,8 98,9 948 968 93,6 969
Ensemble 97,1 98,9 95,5 97,2 943 97,2

Hibrit 96,8 98,9 94,8 96,8 93,6 96,9

SVMs 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3

3 2142 KNN 95,6 95,8 955 956 91,2 956
Ensemble 95,6 95,1 96,1 956 91,2 95,6

Hibrit 95,4 95,8 95,1 955 90,9 955

SVMs 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3

4 2856 KNN 95,4 95,4 955 954 90,9 954
Ensemble 95,9 95,8 96,1 959 91,9 959

Hibrit 95,4 95,8 95,1 955 90,9 955

SVMs 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3

5 357 KNN 95,3 95,4 95,1 95,3 90,5 95,3
Ensemble 95,4 95,1 95,8 95,4 90,9 954

Hibrit 95,3 95,8 94,8 95,3 90,5 95,3

SVMs 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3

6 4284 KNN 95,6 96,5 94,8 95,6 91,2 95,6
Ensemble 95,8 95,8 95,8 95,8 915 958

Hibrit 95,6 96,8 94,5 956 91,2 95,7

SVMs 96,3 100,0 92,9 96,3 92,6 96,4

7 4998 KNN 95,4 95,8 95,1 955 90,9 955
Ensemble 95,1 94,4 95,8 951 90,2 951

Hibrit 95,3 96,1 94,5 95,3 90,5 95,3
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Tablo 4.5. (Devami) E Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP Model  Dogruluk Duyarhilik Ozgiilliik F-Score KappaAUC
SVMs 96,3 100,0 92,9 96,3 92,6 96,4

3 8 5712 KNN 95,3 95,4 95,1 953 90,5 953
Ensemble 95,4 95,1 95,8 954 909 954

Hibrit 95,3 96,1 94,5 95,3 90,5 95,3

SVMs 95,9 100,0 92,2 959 919 96,1

9 9 64,26 KNN 93,2 95,1 91,6 93,3 86,5 93,3
Ensemble 94,9 95,4 94,5 94,9 89,9 950

Hibrit 94,8 97,5 92,2 94,8 89,5 94,9

SVMs 95,9 100,0 92,2 959 919 9,1

0 10 714 KNN 93,2 95,1 916 933 865 933
Ensemble 94,8 95,1 94,5 94,8 89,5 94,8

Hibrit 94,8 97,5 92,2 94,8 89,5 94,9

SVMs 95,9 100,0 92,2 959 919 96,1

11 11 7854 kNN 93,1 96,1 90,3 93,1 86,2 93,2
Ensemble 954 96,1 94,8 955 90,9 955

Hibrit 95,6 99,3 92,2 956 91,2 95,8

SVMs 96,1 100,0 92,5 96,1 92,2 96,3

1> 12 8568 KNN 91,0 93,7 886 91,1 821 911
Ensemble 95,8 97,5 94,2 958 91,6 958

Hibrit 95,8 99,3 92,5 958 91,6 959

SVMs 95,9 100,0 92,2 959 91,9 96,1

13 13 92,82 KNN 91,2 94,0 88,6 91,2 824 91,3
Ensemble 95,9 97,9 94,2 96,0 91,9 96,0

Hibrit 95,4 98,9 92,2 955 90,9 95,6

SVMs 95,8 99,6 92,2 958 91,6 95,9

14 14 100 kNN 91,6 94,7 88,6 916 83,1 917
Ensemble 96,5 98,9 94,2 96,5 92,9 96,5

Hibrit 95,8 99,6 92,2 95,8 91,6 95,9
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Tablo 4.6. F Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP Model

Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliikk F-Score KappaAUC

SVMs 988 1000 977 989 976 989
1 714 KNN 992 1000 984 992 983 992
Ensemble 777 549 987 706 546 768

Hibrit 99,2 1000 984 992 983 99,2

SVMs 988 1000 977 989 976 989

> 1428 KNN 990 1000 981 990 980 990
Ensemble 99,3 1000 987 993 986 99,4

Hibrit 990 1000 981 990 980 99,0

SVMs 988 1000 977 989 976 989

3 o142 KNN 988 996 981 988 97,6 988
Ensemble 992 ~ 996 987 992 983 99,2

Hibrit 988 996 981 988 97,6 988

SVMs 988 1000 977 989 976 989

4 o856 KNN 988 996 981 988 97,6 988
Ensemble 992 996 987 992 983 99,2

Hibrit 988 996 981 988 976 988

SVMs 988 1000 977 989 976 989

5 357 KNN 988 996 981 988 97,6 988
Ensemble 990 993 987 990 980 99,0

Hibrit 988 996 981 988 976 988

SVMs 988 1000 977 989 976 989

46 4284 KNN 986 996 97,7 987 973 987
Ensemble 990 993 987 990 980 99,0

Hibrit 986 996 977 987 973 987

SVMs 988 1000 977 989 976 989

7 4908 KNN 986 996 977 987 973 987
Ensemble 985 993 977 985 970 985

Hibrit 986 996 977 987 973 987
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Tablo 4.6. (Devami) F Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarliik Ozgiilliik F-Score KappaAUC
SVMs 98,6 99,6 97,7 98,7 97,3 98,7

8 8 5712 KNN 98,3 98,9 97,7 98,3 96,6 98,3
Ensemble 97,6 97,5 97,7 97,6 95,3 97,6

Hibrit 98,5 99,3 97,7 98,5 97,0 985

SVMs 98,6 99,6 97,7 98,7 97,3 98,7

9 9 64,26 KNN 97,5 97,5 97,4 97,5 949 975
Ensemble 99,0 99,3 98,7 99,0 98,0 99,0

Hibrit 98,5 99,3 97,7 98,5 97,0 985

SVMs 98,6 99,6 97,7 98,7 97,3 98,7

10 10 714 KNN 97,5 97,5 97,4 97,5 949 975
Ensemble 99,0 99,3 98,7 99,0 98,0 99,0

Hibrit 98,5 99,3 97,7 98,5 97,0 985

SVMs 98,6 99,6 97,7 98,7 97,3 98,7

11 11 7854 KNN 97,3 98,9 95,8 97,3 946 974
Ensemble 99,2 99,6 98,7 99,2 98,3 99,2

Hibrit 98,8 100,0 97,7 98,9 97,6 98,9

SVMs 98,5 99,3 97,7 98,5 97,0 985

12 12 8568 KNN 96,3 97,2 95,5 96,3 92,6 96,3
Ensemble 99,2 99,6 98,7 99,2 98,3 99,2

Hibrit 98,8 100,0 97,7 98,9 97,6 98,9

SVMs 98,5 99,3 97,7 98,5 97,0 985

13 13 9282 KNN 96,6 97,9 95,5 96,7 93,2 96,7
Ensemble 98,0 97,2 98,7 97,9 959 979

Hibrit 98,8 100,0 97,7 98,9 97,6 98,9

SVMs 98,6 99,6 97,7 98,7 97,3 98,7

14 14 100 KNN 96,8 98,2 95,5 96,8 93,6 96,8
Ensemble 98,3 97,9 98,7 98,3 96,6 98,3

Hibrit 98,8 100,0 97,7 98,9 97,6 98,9
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Sekil 4.1. A Veri Seti Smiflandirma Modellerinin Performansi.

Sekil 4.2. B Veri Seti Simiflandirma Modellerinin Performansi.
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Sekil 4.3. C Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.

Sekil 4.4. D Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.
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Sekil 4.5. E Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.
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Sekil 4.6. F Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.
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4.2, 2. Veri Seti (Breast Cancer) icin Sonuglar

Bu caligmadaki amag¢ meme kanseri teshisinde yapay zeka yontemleri ile kural tabanl
teshis algoritmasi farkli bir veri seti lizerinde gelistirmektir. Calismada bulunan veri
setinde bireylere ait olan teshis sonuglari konulurken klinik bulgularin (9) tamamindan
yararlanilmigtir. Calismada “Eta” 6zellik segme algoritmasi veri setine uygulanilmas,
en iyi Ozellikten baslayarak 9 6zellik siralanmistir. Bu siralamaya gére 9 farkli alt veri
seti olusturulmustur. Veri setinde bulunan “Sinif’a gore dengesiz bir veri oldugu i¢in
olusturulan alt veri setlerinde veri dengeleme islemi yapilmistir. Veri dengeleme
islemi sonucu 27 bagka bir alt veri seti olusturulmustur. 27 alt veri seti, ham sinif veri
setinden 3 farkli veri seti elde edilerek 3 farkli veri setinin en 1yi 6zellikten baglayarak
9 ozellige gore ayr1 ayr1 degerlendirilmesi sonucu olusturulmustur. Dengelenen tiim
veri setleri “Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka” yontemleri kullanilarak
simiflandirilmigtir. Elde edilen sonuglara gére Meme Kanseri i¢in teshis algoritmasi

olusturulmustur.

Tablo 4.7°ye gore, Tablo 3.37'de yer alan A Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gore “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 9 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en iyi 7 6zellige kadar artmis sonrasinda 9 6zellige kadar
azalmistir. 9 Ozelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en bagarili
siniflandirma yonteminin “SVMs” oldugu goriilmiistiir. SVMs siniflandirma yontemi
igerisinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine sahip degerler en iyi 5, 6
ve 7 ozelliklerine sahip veri setlerinde goriilmistiir. Sekil 4.7'de ise en iyi 5, 6 ve 7
ozelliklerine sahip sekillerde diger Ozelliklere sahip sekiller gbéz Oniinde
bulunduruldugunda gorsel olarak en fazla alanin “SVMs” siniflandirma yonteminin

kapladig1 goriilmektedir.

Tablo 4.8’e gore, Tablo 3.37'de yer alan B Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 9 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en 1y1 4 6zellige kadar artmis sonrasinda 9 6zellige kadar
azalmalar ve artmalar olmustur. 9 6zelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa;
en basarili smiflandirma  yonteminin  “SVMs” oldugu goriilmiistir. SVMs
simiflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine

sahip degerler en iyi 4 6zellige sahip veri setinde goriilmistiir. Sekil 4.8'de ise en iyi 4
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ozellige sahip sekilde diger 6zelliklere sahip sekiller goz 6niinde bulunduruldugunda
gorsel olarak en fazla alanin “SVMs” siniflandirma yonteminin kapladigi

goriilmektedir.

Tablo 4.9’a gore, Tablo 3.37'de yer alan C Veri Seti tiim siiflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gore “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 9 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en i1yi 7 6zellige kadar artmis sonrasinda 9 6zellige kadar
azalmalar ve artmalar olmustur. 9 6zelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa;
en basarili siniflandirma yonteminin “Ensemble” oldugu goriilmiistiir. Ensemble
smiflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine
sahip degerler en iyi 7 6zellige sahip veri setinde goriilmiistiir. Sekil 4.9'da ise en iyi 7
ozellige sahip sekilde diger 6zelliklere sahip sekiller goz 6niinde bulunduruldugunda
gorsel olarak en fazla alanin “Ensemble” siniflandirma yoOnteminin kapladig

goriilmektedir.

Tablo 3.37’ye gore, tiim veri setlerinde uygulanan yontemler incelendiginde sistemin
genel performansina gore Tablo 4.7°de gorildigi tizere “Duyarlilik” degeri
“Dogruluk” degerinden yiiksek oldugu icin hastaliklarin teshis orani daha yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. Boylece sistemin genel olarak meme kanseri olan kisilerin
bulunmast i¢in etkili oldugu goriilmiistiir. Sistem, meme kanseri olan kisilerin kanser
teshisinin hemen bulunmasinda etkilidir. Tablo 4.7 ve Sekil 4.7°ye gore; Tablo
3.37°deki A Veri Setindeki en iyi 1 6zellige sahip “SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit”
yontemleri, en iyi 2 6zellige sahip “SVMs” ve “Hibrit” yontemi, en iy1 4, 5, 6 ve 7
ozellige sahip “SVMs” siniflandirma yonteminin kullanildig: veri setleri %100 ile en
yiiksek ve en ¢ok duyarlilik oranina sahiptir. Tablo 4.9 ve Sekil 4.9’a gore; Tablo
3.37°deki C Veri Setindeki en iyi 1 6zellige sahip “SVMs, Ensemble ve Hibrit”
siniflandirma yonteminin kullanildig:i veri setleri %100 ile en yiiksek ve en ¢ok
duyarlilik oranina sahiptir. Ancak tiim veri setlerinde uygulanan yontemlere gore
sistemin genel performansinda 6zgiilliikk degeri duyarlilik degerinden daha diisiik
oldugu icin sistemin saglikli kisileri bulmasi1 kanserli kisileri bulmasina gére daha
diisiiktiir. Boylece meme kanseri olan bireyin sistemde saglikli goziikkme olasilig

diisiik olup, kanserli hastalarin ¢ogu teshis edilmeye caligilmistir.

Yapilan tiim bu uygulamada dogruluk orani, Tablo 3.37’de gore tiim veri setlerinde

uygulanan yontemler incelendiginde sistemin dogruluk orani genel olarak degiskenlik
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gostermektedir. Ozellikle, Tablo 4.7 ve Sekil 4.7'deki A Veri Seti ile Tablo 4.8 ve Sekil
4.8’deki B Veri Seti ¢cogunlugu “SVMs “ siniflandirma yontemi igerisinde en yiiksek

dogruluk oranlarina sahip veri setleridir.

Tablo 4.7. A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarhilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 67,11 100,00 40,48 57,63 37,83 70,24
kNN 67,11 100,00 40,48 57,63 37,83 70,24

11 i Ensemble 67,11 100,00 40,48 57,63 37,83 70,24
Hibrit 67,11 100,00 40,48 57,63 37,83 70,24

SVMs 68,42 100,00 42,86 60,00 40,16 71,43

s 9 2 KNN 67,11 100,00 40,48 57,63 37,83 70,24
Ensemble 63,16 85,29 4524 59,12 29,07 65,27

Hibrit 68,42 100,00 42,86 60,00 40,16 71,43

SVMs 69,74 44,12 90,48 59,31 36,11 67,30

KNN 63,16 94,12 38,10 54,24 30,18 66,11

303 3 Ensemble 71,05 76,47 66,67 71,23 42,42 71,57
Hibrit 71,05 76,47 66,67 71,23 42,42 71,57

SVMs 75,00 100,00 54,76 70,77 51,99 77,38

A4 a4 KNN 67,11 94,12 4524 61,11 37,17 69,68
Ensemble 68,42 82,35 57,14 67,47 38,21 69,75

Hibrit 72,37 94,12 54,76 69,24 46,66 74,44

SVMs 77,63 100,00 59,52 74,63 56,82 79,76

kNN 72,37 94,12 54,76 69,24 46,66 74,44

> 5 b Ensemble 73,68 91,18 59,52 72,03 48,79 75,35
Hibrit 75,00 94,12 59,52 72,93 51,48 76,82

SVMs 77,63 100,00 59,52 74,63 56,82 79,76

6 6 &7 KNN 65,79 79,41 54,76 64,82 33,06 67,09
Ensemble 68,42 73,53 64,29 68,60 37,19 68,91

Hibrit 72,37 85,29 61,90 71,74 4579 73,60

SVMs 77,63 100,00 59,52 74,63 56,82 79,76

- 7 KNN 69,74 85,29 57,14 68,44 40,95 71,22
Ensemble 67,11 64,71 69,05 66,81 33,66 66,88

Hibrit 75,00 88,24 64,29 74,38 50,95 76,26

SVMs 77,63 79,41 76,19 77,77 55,14 77,80

s 8 a9 KNN 64,47 73,53 57,14 64,31 29,92 65,34

Ensemble 67,11 61,76 71,43 66,25 33,29 66,60
Hibrit 72,37 73,53 71,43 72,46 44,58 72,48

82



Tablo 4.7. (Devami) A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 76,32 76,47 76,19 76,33 52,37 76,33
9 9 100 kNN 63,16 73,53 54,76 62,77 27,52 64,15
Ensemble 68,42 67,65 69,05 68,34 36,49 68,35
Hibrit 73,68 76,47 71,43 73,86 47,37 73,95
Tablo 4.8. B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.
L FN FP Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 63,16 91,18 40,48 56,06 29,82 65,83
1 1 1 KNN 46,05 100,00 2,38 4,65 2,14 51,19
Ensemble 63,16 91,18 40,48 56,06 29,82 65,83
Hibrit 63,16 91,18 40,48 56,06 29,82 65,83
SVMs 64,47 91,18 42,86 58,31 32,14 67,02
kNN 59,21 100,00 26,19 4151 24,10 63,10
Q@ Ensemble 52,63 41,18 61,90 4946 3,12 5154
Hibrit 64,47 91,18 42,86 58,31 32,14 67,02
SVMs 76,32 64,71 85,71 73,74 51,28 75,21
kNN 56,58 82,35 35,71 49,82 17,06 59,03
N & Ensemble 59,21 55,88 61,90 58,74 17,74 58,89
Hibrit 64,47 67,65 61,90 64,65 29,14 64,78
SVMs 77,63 73,53 80,95 77,06 54,63 77,24
KNN 60,53 79,41 45,24 57,64 23,59 62,32
44 Ensemble 57,89 64,71 52,38 57,89 16,71 58,54
Hibrit 65,79 76,47 57,14 65,41 32,70 66,81
SVMs 68,42 91,18 50,00 64,58 39,20 70,59
KNN 63,16 76,47 52,38 62,17 27,91 64,43
> 5 % Ensemble 61,84 70,59 54,76 61,68 24,73 62,68
Hibrit 65,79 76,47 57,14 65,41 32,70 66,81
SVMs 72,37 79,41 66,67 72,48 45,19 73,04
6 6 67 KNN 60,53 67,65 54,76 60,53 21,92 61,20
Ensemble 61,84 61,76 61,90 61,83 23,47 61,83
Hibrit 67,11 67,65 66,67 67,15 34,03 67,16
SVMs 75,00 73,53 76,19 74,84 49,58 74,86
KNN 63,16 58,82 66,67 62,50 25,49 62,75
o Ensemble 60,53 55,88 64,29 59,79 20,17 60,08
Hibrit 69,74 61,76 76,19 68,22 38,28 68,98
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Tablo 4.8. (Devami) B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yoéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 71,05 73,53 69,05 71,22 42,11 71,29
8 8 kNN 64,47 67,65 61,90 64,65 29,14 64,78
Ensemble 60,53 61,76 59,52 60,62 21,05 60,64
Hibrit 72,37 73,53 71,43 72,46 44,58 72,48
SVMs 71,05 70,59 71,43 71,01 41,78 71,01
9 9 100 kNN 65,79 70,59 61,90 65,96 31,96 66,25
Ensemble 61,84 61,76 61,90 61,83 23,47 61,83
Hibrit 69,74 70,59 69,05 69,81 39,31 69,82
Tablo 4.9. C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.
L FN FP  Model Dogruluk Duyarlihik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 100,00 100,00 0,00 0,00 0,00 50,00
KNN 43,42 94,12 2,38 464 0,00 48,25
b Ensemble 100,00 100,00 0,00 0,00 0,00 50,00
Hibrit 100,00 100,00 0,00 0,00 0,00 50,00
SVMs 100,00 100,00 0,00 0,00 0,00 50,00
KNN 51,32 91,18 19,05 31,51 9,41 5511
2 2z Ensemble 60,53 26,47 88,10 40,71 1543 57,28
Hibrit 60,53 26,47 88,10 40,71 15,43 57,28
SVMs 57,89 26,47 83,33 40,18 10,32 54,90
KNN 46,05 73,53 23,81 35,97 0,00 48,67
% ¥ Ensemble 64,47 35,29 88,10 50,40 24,56 61,69
Hibrit 65,79 50,00 78,57 61,11 29,23 64,29
SVMs 63,16 35,29 85,71 50,00 21,99 60,50
KNN 53,95 70,59 40,48 51,45 10,62 55,53
e Ensemble 67,11 50,00 80,95 61,82 31,75 65,48
Hibrit 68,42 58,82 76,19 66,39 35,41 67,51
SVMs 64,47 47,06 78,57 58,86 26,29 62,82
KNN 61,84 67,65 57,14 61,95 24,31 62,39
° 0% Ensemble 63,16 47,06 76,19 58,18 23,78 61,62
Hibrit 64,47 52,94 73,81 61,66 27,13 63,38
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Tablo 4.9. (Devami) C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

F-

FN FP  Model Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik Score Kappa AUC
SVMs 67,11 50,00 80,95 61,82 31,75 6548
KNN 65,79 61,76 69,05 6520 30,81 6541
oo Ensemble 59,21 55,88 61,90 58,74 17,74 58,89
Hibrit 64,47 52,94 73,81 6166 27,13 63,38
SVMs 65,79 41,18 85,71 55,63 27,99 63,45
KNN 57,89 50,00 64,29 56,25 14,37 57,14
o Ensemble 65,79 58,82 71,43 6452 3042 65,13
Hibrit 71,05 50,00 88,10 63,79 39,42 69,05
SVMs 51,32 23,53 73,81 3568 0,00 48,67
KNN 57,89 52,94 61,90 57,07 14,85 57,42
" Ensemble 55,26 50,00 59,52 5435 952 54,76
Hibrit 55,26 41,18 66,67 5091 7,98 53,92
SVMs 51,32 26,47 71,43 38,63 0,00 48,95
KNN 56,58 44,12 66,67 53,10 10,94 55,39
)0 Ensemble 60,53 47,06 71,43 56,74 18,80 59,24
Hibrit 57,89 38,24 73,81 50,38 12,39 56,02
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Sekil 4.7. A Veri Seti Smiflandirma Modellerinin Performansi.

Sekil 4.8. B Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.
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Sekil 4.9. C Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.

4.3. 3. Veri Seti (Coimbra) i¢in Sonuglar

Bu ¢alismadaki amag¢ meme kanseri teshisinde yapay zeka yontemleri ile kural tabanl
teshis algoritmasi farkli bir veri seti lizerinde gelistirmektir. Calismada bulunan veri
setinde bireylere ait olan teshis sonuclar1 konulurken klinik bulgularin (9) tamamindan
yararlanilmistir. Caligmada “Eta” 6zellik se¢gme algoritmasi veri setine uygulanilmas,
en 1y1 Ozellikten baslayarak 9 6zellik siralanmistir. Bu siralamaya gore 9 farkl alt veri
seti olusturulmugtur. Veri setinde bulunan “Sinif’a gore dengesiz bir veri oldugu i¢in
olusturulan alt veri setinde veri dengeleme islemi yapilmistir. Veri dengeleme islemi
sonucu 9 bagka bir alt veri seti olusturulmustur. 9 alt veri seti, ham sinif veri setinden
1 veri seti elde edilerek bu veri setinin en 1yi 6zellikten baglayarak 9 6zellige gore ayri
ayrt degerlendirilmesi sonucu olusturulmustur. Dengelenen tiim veri setleri
“Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka” yontemleri kullanilarak
siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gére Meme Kanseri icin teshis algoritmasi

olusturulmustur.

Tablo 4.10’a gore, Tablo 3.38'de yer alan Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gore “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, F-Score,

Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en 1yi 6zellikten 9 6zellige kadar
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siralandiginda genel olarak artmalar ve azalmalar oldugu goriilmiistiir. 9 6zelligin
siralamast goz Oniinde bulunduruldugunda genel olarak bakilirsa; en basaril
siniflandirma yonteminin “Hibrit” oldugu goriilmiistiir. Hibrit siniflandirma yontemi
icerisinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine sahip degerler en iyi 8
ozellige sahip veri setinde sahip oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.10°da ise en iyi 8 6zellige
sahip sekilde diger 6zelliklere sahip sekiller gbz oniinde bulunduruldugunda gorsel
olarak en fazla alanin Ozellikle “Hibrit” siiflandirma yontemlerinin kapladigi

goriilmektedir.

Tablo 3.38’¢ gore, veri setinde uygulanan yontemler incelendiginde sistemin genel
performansina gore “Duyarlilik” degeri “Dogruluk” degerinden yiiksek oldugu i¢in
hastaliklarin teshis orani daha yiiksek oldugu gdzlemlenmistir. Boylece sistemin
meme kanseri olan kisilerin bulunmasi i¢in etkili oldugu goriilmiistiir. Sistem, meme
kanseri olan kisilerin kanser teshisinin hemen bulunmasinda etkilidir. Tablo 4.10 ve
Sekil 4.9’a gore, Tablo 3.38’de bulunan veri setindeki en iyi 9 ozellige sahip
“Ensemble ve Hibrit” yontemi %100 ile en ¢ok duyarlilik oranina sahiptir. Tablo 4.10
ve Sekil 4.9’a gore, Tablo 3.38’de bulunan veri setindeki en iyi 3, 5, 7 ve 8 dzelliklerine
sahip “SVMs, Ensemble ve Hibrit” yontemleri %100 ile en ¢ok 6zgiillikk oranina
sahiptir. Ancak tiim veri setinde uygulanan ydntemlere gore sistemin genel
performansinda 6zgiilliik degeri duyarlilik degerinden daha diisiik oldugu i¢in sistemin
saglikl kisileri bulmasi kanserli kisileri bulmasina gére daha diisiiktiir. Boylece meme
kanseri olan bireyin sistemde saglikli géziikme olasilig1 diisiik olup, kanserli hastalarin

cogu teshis edilmeye caligilmistir.

Yapilan tiim bu uygulamada tiim parametreler dogrultusunda degerlendirildiginde
dogruluk orani, Tablo 3.38’de gore tiim veri setlerinde uygulanan yontemler
incelendiginde sistemin dogruluk orani genel olarak hem artip hem de azalarak
degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Bu yiizden tutarl bir 6zellige ait dogruluk oran
sdylenememektedir. Ozellikle, Tablo 4.10 ve Sekil 4.9'da yer alan veri seti cogunlugu
“SVMs, Ensemble ve Hibrit“ simiflandirma yontemlerinin oldugu veri setleri en
yiiksek dogruluk oranlarina sahip veri setleri olarak goriilmiistiir. En yiiksek dogruluk
orani Tablo 4.10 ve Sekil 4.9°daki en iyi 5, 7, 8 ve 9 6zelliklerine sahip olan “SVMs,
Ensemble ve Hibrit” siniflandirma yontemlerinde ise %93,33 ile en yliksek dogruluk

oranina sahip oldugu goriilmektedir.

88



Tablo 4.10. Kullanilan Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

FN FP  Model Dogruluk Duyarlilk Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 73,33 75 71,43 73,17 46,43 73,21

T KNN 53,33 75 28,57 41,38 3,67 51,79
Ensemble 66,67 62,5 71,43 66,67 33,63 66,96

Hibrit 66,67 62,5 71,43 66,67 33,63 66,96

SVMs 73,33 87,5 57,14 69,14 4545 72,32

) kNN 66,67 62,5 71,43 66,67 33,63 66,96
Ensemble 66,67 62,5 71,43 66,67 33,63 66,96

Hibrit 80 75 85,71 80 60,18 80,36

SVMs 73,33 87,5 57,14 69,14 4545 72,32

KNN 46,67 62,5 28,57 39,22 0 4554

303 Ensemble 86,67 75 100 85,71 73,68 875
Hibrit 73,33 75 71,43 73,17 46,43 73,21

SVMs 73,33 75 71,43 73,17 46,43 73,21

2 KNN 80 87,5 71,43 78,65 59,46 79,46
Ensemble 80 87,5 71,43 78,65 59,46 79,46

Hibrit 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

SVMs 93,33 87,5 100 93,33 86,73 93,75

5 eg KNN 73,33 75 71,43 73,17 46,43 73,21
Ensemble 80 87,5 71,43 78,65 59,46 79,46

Hibrit 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

SVMs 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

6 &7 KNN 46,67 62,5 28,57 39,22 0 4554
Ensemble 80 87,5 71,43 78,65 59,46 79,46

Hibrit 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

SVMs 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

2 18 KNN 53,33 62,5 42,86 50,85 5,41 52,68
Ensemble 93,33 87,5 100 93,33 86,73 93,75

Hibrit 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

SVMs 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

8 89 KNN 60 62,5 57,14 59,7 19,64 59,82
Ensemble 93,33 87,5 100 93,33 86,73 93,75

Hibrit 93,33 87,5 100 93,33 86,73 93,75

SVMs 86,67 87,5 85,71 86,6 73,21 86,61

9 100 KNN 66,67 75 57,14 64,86 32,43 66,07
Ensemble 93,33 100 85,71 92,31 86,49 92,86

Hibrit 93,33 100 85,71 92,31 86,49 92,86
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Sekil 4.10. Kullanilan Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.

4.4. 4. Veri Seti (WPBC) i¢in Sonuglar

Bu ¢alismadaki amag¢ meme kanseri teshisinde yapay zeka yontemleri ile kural tabanl
teshis algoritmasi gelistirmektir. Caligmada bulunan veri setinde bireylere ait olan
teshis sonuglari konulurken klinik bulgularin (33) tamamindan yararlanilmistir.
Calismada “Eta” 6zellik segme algoritmasi veri setine uygulanilmis, en iyi 6zellikten
baglayarak 33 ozellik siralanmistir. Bu siralamaya gore 33 farkli alt veri seti
olusturulmustur. Veri setinde bulunan “Simif’a goére dengesiz bir veri oldugu i¢in
olusturulan alt veri setlerinde veri dengeleme islemi yapilmistir. Veri dengeleme
1slemi sonucu 99 baska bir alt veri seti olusturulmustur. 99 alt veri seti, ham sinif veri
setinden 3 farkli veri seti elde edilerek 3 farkli veri setinin en 1y1 6zellikten baglayarak
33 ozellige gore ayr1 ayr1 degerlendirilmesi sonucu olusturulmustur. Dengelenen tiim
veri setleri “Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka” yontemleri kullanilarak
siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gére Meme Kanseri icin teshis algoritmasi

olusturulmustur.

Tablo 4.11°e gore, Tablo 3.39’da yer alan A Veri Seti tiim siiflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gore “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, F-Score,

Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iy1 6zellikten 33 6zellige kadar
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siralandiginda genel olarak en iyi 3 6zellige kadar artmis sonrasinda genel olarak 33
ozellige kadar artmalar ve azalmalar olmustir. 33 6zelligin siralamasina gore genel
olarak bakilirsa; en basarili siniflandirma yonteminin “Hibrit” oldugu gorilmiistiir.
Hibrit smiflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans degerlendirme
kriterlerine sahip degerler en iyi 11 ve 14 0zelliklerine sahip veri setlerinde
goriilmiistiir. Sekil 4.11'de ise en iyi 11 ve 14 oOzelliklerine sahip sekillerde diger
ozelliklere sahip sekiller goz dnilinde bulunduruldugunda gorsel olarak en fazla alanin

“Hibrit” siniflandirma yonteminin kapladig1 goriilmektedir.

Tablo 4.12’ye gore, Tablo 3.39’da yer alan B Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en 1yi 6zellikten 33 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak en iyi 4 6zellige kadar artmis sonrasinda genel olarak 33
ozellige kadar artmalar ve azalmalar olmustir. 33 6zelligin siralamasina gore genel
olarak bakilirsa; en basarili siniflandirma yonteminin “SVMs” oldugu goriilmiistiir.
SVMs smiflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans degerlendirme
kriterlerine sahip degerler en iyi 15 6zellige sahip veri setinde goriilmiistiir. Sekil 4.12'
de ise en iyi 15 ozellige sahip sekilde diger Ozelliklere sahip sekiller géz Oniinde
bulunduruldugunda gorsel olarak en fazla alanin “SVMs” smiflandirma yonteminin

kapladig1 goriilmektedir.

Tablo 4.13’e gore, Tablo 3.39’da yer alan C Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 33 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak 33 ozellige kadar artmalar ve azalmalar olmustir. 33
ozelligin siralamasina gore genel olarak bakilirsa; en basarili siniflandirma yénteminin
“Hibrit” oldugu goriilmiistiir. Hibrit siniflandirma ydntemi igerisinde en yliksek
performans degerlendirme kriterlerine sahip degerler en iyi 24 6zellige sahip veri
setlerinde goriilmiistiir. Sekil 4.13’de ise en iyi 24 ozellige sahip sekilde diger
ozelliklere sahip sekiller goz oniinde bulunduruldugunda gorsel olarak en fazla alanin

“Hibrit” siiflandirma yonteminin kapladig: goriilmektedir.

Tablo 3.39’a gore, tiim veri setlerinde uygulanan yontemler incelendiginde sistemin
genel performansina gore “Duyarlilik” degeri “Dogruluk” degerinden yiiksek oldugu
icin hastaliklarin teshis orani1 daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Boylece sistemin

meme kanseri olan kisilerin bulunmasi i¢in etkili oldugu goriilmiistiir. Sistem, meme
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kanseri olan kigilerin kanser teshisinin hemen bulunmasinda etkilidir. Tablo 4.11, Sekil
4.11°¢ gore; Tablo 3.39’daki A Veri Setinde en iyi 1 6zellige sahip “Ensemble”
yontemi, Tablo 4.12, Sekil 4.12°ye gore Tablo 3.39’daki B Veri Setinde en iyi 6
Ozellige sahip “Ensemble” yontemi, Tablo 4.13, Sekil 4.13’¢ gore; Tablo 3.39’daki C
Veri Setinde en iyi 1, 2, 3, 4 ve 10 oOzelliklerine sahip “SVMSs” siniflandirma
yonteminin kullanildig1 veri setleri %88 ile en yiiksek ve en ¢ok duyarlilik oranina
sahiptir. Ancak tim veri setlerinde uygulanan yontemlere gore sistemin genel
performansinda sistemin saglikli ya da hasta kisileri bulmasi konusunda kesin yorum

yapilamamaktadir.

Yapilan tim bu uygulamada dogruluk orani, Tablo 3.39’a gore tiim veri setlerinde
uygulanan yontemler incelendiginde sistemin dogruluk orani genel olarak degiskenlik
gostermektedir. Ozellikle Tablo 4.11, Sekil 4.11°deki A Veri Setinde bulunan “SVMs”

siiflandirma yontemi %85,42 ile en yiiksek dogruluk oranlarina sahip veri setidir.

Calismada Tablo 4.11, Sekil 4.11°de en iyi 3 6zellik kullanilarak, Tablo 4.12; Sekil
4.12°de en iyi 4 6zellik kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Sistemi 33 ozellige
gore kiyasladigimida bu durum sistemin genel olarak performansi agisindan az 6zellik
cikartilarak daha az is yiiki ile verimli sonuca ulasilabilecegi kanitlanmis ve

gorsellestirilmistir.

Tablo 4.11. A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC

SVMs 62,50 88,00 34,78 49,86 23,27 61,39
KNN 60,42 96,00 21,74 3545 18,28 58,87
Ensemble 64,58 88,00 39,13 54,17 27,66 63,57

Hibrit 60,42 92,00 26,09 40,65 18,57 159,04

SVMs 81,25 80,00 82,61 81,28 62,50 81,30
kNN 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
Ensemble 66,67 76,00 56,52 64,83 32,75 66,26

Hibrit 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
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Tablo 4.11. (Devami) A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 85,42 80,00 91,30 85,28 70,93 85,65
3 3 9 KNN 72,92 76,00 69,57 72,64 45,64 72,78
Ensemble 75,00 76,00 73,91 7494 4991 74,96
Hibrit 77,08 80,00 73,91 76,84 54,01 76,96
SVMs 83,33 80,00 86,96 83,33 66,72 83,48
4 4 12 KNN 72,92 76,00 69,57 72,64 4564 72,78
Ensemble 77,08 80,00 73,91 76,84 54,01 76,96
Hibrit 79,17 80,00 78,26 79,12 58,26 79,13
SVMs 81,25 76,00 86,96 81,11 62,63 81,48
5 5 15 KNN 72,92 76,00 69,57 72,64 45,64 72,78
Ensemble 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
Hibrit 77,08 76,00 78,26 77,11 54,17 77,13
SVMs 81,25 76,00 86,96 81,11 62,63 81,48
6 6 18 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 68,75 76,00 60,87 67,60 37,06 68,43
Hibrit 79,17 80,00 78,26 79,12 58,26 79,13
SVMs 79,17 76,00 82,61 79,17 58,41 79,30
7 7 70 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Hibrit 79,17 80,00 78,26 79,12 58,26 79,13
SVMs 81,25 80,00 82,61 81,28 62,50 81,30
8 8 24 kNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 66,67 76,00 56,52 64,83 32,75 66,26
Hibrit 75,00 80,00 69,57 74,42 49,74 74,78
SVMs 81,25 80,00 82,61 81,28 62,50 81,30
9 9 27 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 68,75 68,00 69,57 68,77 37,50 68,78
Hibrit 77,08 80,00 73,91 76,84 54,01 76,96
SVMs 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
10 10 30 kNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 68,75 80,00 56,52 66,24 36,84 68,26
Hibrit 75,00 76,00 73,91 74,94 49,91 74,96
SVMs 75,00 76,00 73,91 74,94 49,91 74,96
1 11 33 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 77,08 84,00 69,57 76,10 53,85 76,78
Hibrit 81,25 80,00 82,61 81,28 62,50 81,30
SVMs 75,00 76,00 73,91 74,94 49,91 74,96
12 12 36 kNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 75,00 80,00 69,57 74,42 49,74 74,78
Hibrit 77,08 80,00 73,91 76,84 54,01 76,96
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Tablo 4.11. (Devami) A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 75,00 76,00 73,91 7494 4991 74,96
13 13 39 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 75,00 80,00 69,57 74,42 49,74 74,78
Hibrit 79,17 84,00 73,91 78,63 58,12 78,96
SVMs 75,00 72,00 78,26 75,00 50,09 75,13
14 14 42 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 72,92 68,00 78,26 72,77 46,02 73,13
Hibrit 81,25 80,00 82,61 81,28 62,50 81,30
SVMs 77,08 76,00 78,26 77,11 54,17 77,13
15 15 45 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 75,00 72,00 78,26 75,00 50,09 75,13
Hibrit 81,25 84,00 78,26 81,03 62,37 81,13
SVMs 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
16 16 48 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
Hibrit 79,17 80,00 78,26 79,12 58,26 79,13
SVMs 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
17 17 52 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
Hibrit 79,17 80,00 78,26 79,12 58,26 79,13
SVMs 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
18 18 55 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 62,50 64,00 60,87 62,40 24,87 62,43
Hibrit 79,17 84,00 73,91 78,63 58,12 78,96
SVMs 70,83 76,00 65,22 70,20 41,36 70,61
19 19 58 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 72,92 76,00 69,57 72,64 4564 72,78
Hibrit 79,17 84,00 73,91 78,63 58,12 78,96
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
20 20 61 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 68,75 84,00 52,17 64,37 36,62 68,09
Hibrit 75,00 80,00 69,57 74,42 49,74 74,78
SVMs 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
21 21 64 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 58,33 56,00 60,87 58,33 16,81 58,43
Hibrit 72,92 80,00 65,22 71,86 4545 72,61
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
22 22 &7 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
Hibrit 77,08 80,00 73,91 76,84 54,01 76,96

94



Tablo 4.11. (Devami) A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarhilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
23 23 70 KNN 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
Ensemble 70,83 80,00 60,87 69,14 41,16 70,43
Hibrit 79,17 84,00 73,91 78,63 58,12 78,96
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
o4 24 73 KNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Hibrit 77,08 84,00 69,57 76,10 53,85 76,78
SVMs 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
25 25 76 KNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 58,33 56,00 60,87 58,33 16,81 58,43
Hibrit 75,00 80,00 69,57 74,42 49,74 74,78
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
26 26 79 KNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 68,75 84,00 52,17 64,37 36,62 68,09
Hibrit 77,08 84,00 69,57 76,10 53,85 76,78
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
27 27 g2 KNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 77,08 76,00 78,26 77,11 54,17 77,13
Hibrit 77,08 80,00 73,91 76,84 54,01 76,96
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
28 28 85 KNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 68,75 84,00 52,17 64,37 36,62 68,09
Hibrit 72,92 80,00 65,22 71,86 4545 7261
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
29 29 88 kNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 68,75 84,00 52,17 64,37 36,62 68,09
Hibrit 72,92 80,00 65,22 71,86 4545 7261
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
30 30 91 kNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 66,67 80,00 52,17 63,16 32,51 66,09
Hibrit 77,08 84,00 69,57 76,10 53,85 76,78
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
31 31 94 kNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 66,67 80,00 52,17 63,16 32,51 66,09
Hibrit 77,08 84,00 69,57 76,10 53,85 76,78
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
3 32 97 kNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 66,67 80,00 52,17 63,16 32,51 66,09
Hibrit 77,08 84,00 69,57 76,10 53,85 76,78
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
33 33 100 kNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 66,67 80,00 52,17 63,16 32,51 66,09
Hibrit 77,08 84,00 69,57 76,10 53,85 76,78
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Tablo 4.12. B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC

SVMs 58,33 88,00 26,09 40,24 14,44 57,04
KNN 58,33 88,00 26,09 40,24 14,44 57,04

113 Ensemble 50,00 32,00 69,57 4384 154 50,78
Hibrit 62,50 84,00 39,13 53,39 23,54 61,57
SVMs 72,92 72,00 7391 72,94 45,83 72,96
5 9 & KNN 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
Ensemble 66,67 72,00 60,87 6597 32,98 66,43
Hibrit 72,92 68,00 78,26 72,77 46,02 73,13
SVMs 70,83 80,00 60,87 69,14 41,16 70,43
3 3 9 KNN 54,17 44,00 6522 5255 9,12 54,61
Ensemble 66,67 64,00 69,57 66,67 33,45 66,78
Hibrit 72,92 72,00 7391 72,94 4583 72,96
SVMs 75,00 80,00 69,57 74,42 49,74 74,78
4 4 12 KNN 54,17 44,00 6522 5255 9,12 54,61
Ensemble 68,75 80,00 56,52 66,24 36,84 68,26
Hibrit 79,17 84,00 7391 78,63 58,12 78,96
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
5 5 15 KNN 54,17 44,00 65,22 5255 9,12 54,61
Ensemble 68,75 80,00 56,52 66,24 36,84 68,26
Hibrit 75,00 76,00 7391 7494 4991 74,96
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
6 6 18 KNN 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
Ensemble 75,00 88,00 60,87 71,96 49,38 74,43
Hibrit 72,92 84,00 60,87 70,59 4526 72,43
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
7 7 21 KNN 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
Ensemble 68,75 84,00 52,17 64,37 36,62 68,09
Hibrit 68,75 84,00 52,17 64,37 36,62 68,09
SVMs 68,75 64,00 7391 68,60 37,72 68,96
8 8 24 KNN 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
Ensemble 70,83 84,00 56,52 67,57 40,95 70,26
Hibrit 66,67 76,00 56,52 64,83 32,75 66,26
SVMs 72,92 76,00 69,57 72,64 45,64 72,78
9 9 27 KNN 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
Ensemble 70,83 84,00 56,52 67,57 40,95 70,26
Hibrit 72,92 88,00 56,52 68,83 45,07 72,26
SVMs 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
10 10 30 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26

Ensemble 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
Hibrit 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
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Tablo 4.12. (Devami) B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 62,50 64,00 60,87 62,40 24,87 62,43
1 11 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 60,42 72,00 47,83 57,47 20,00 59,91
Hibrit 60,42 68,00 52,17 59,04 20,28 60,09
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
12 12 36 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 64,00 47,83 54,74 11,89 55,91
Hibrit 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
SVMs 72,92 76,00 69,57 72,64 4564 72,78
13 13 39 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
Hibrit 70,83 76,00 65,22 70,20 41,36 70,61
SVMs 64,58 60,00 69,57 64,43 29,41 64,78
14 14 42 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 56,00 56,52 56,26 12,50 56,26
Hibrit 60,42 60,00 60,87 60,43 20,83 60,43
SVMs 75,00 76,00 73,91 74,94 4991 74,96
15 15 45 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 54,17 56,00 52,17 54,02 8,17 54,09
Hibrit 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
SVMs 72,92 72,00 73,91 72,94 4583 72,96
16 16 48 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 68,00 43,48 53,04 11,58 55,74
Hibrit 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
SVMs 72,92 76,00 69,57 72,64 4564 72,78
17 17 52 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 60,42 72,00 47,83 57,47 20,00 59,91
Hibrit 70,83 80,00 60,87 69,14 41,16 70,43
SVMs 70,83 76,00 65,22 70,20 41,36 70,61
18 18 55 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 58,33 64,00 52,17 57,49 16,23 58,09
Hibrit 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
SVMs 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
19 19 58 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 60,42 68,00 52,17 59,04 20,28 60,09
Hibrit 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
SVMs 68,75 76,00 60,87 67,60 37,06 68,43
20 20 61 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 52,00 60,87 56,09 12,80 56,43
Hibrit 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
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Tablo 4.12. (Devam) B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
21 21 64 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 54,17 52,00 56,52 54,17 8,49 54,26
Hibrit 60,42 60,00 60,87 60,43 20,83 60,43
SVMs 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
22 22 &7 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 58,33 56,00 60,87 58,33 16,81 58,43
Hibrit 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
SVMs 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
23 23 70 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 56,00 56,52 56,26 12,50 56,26
Hibrit 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
SVMs 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
o4 24 73 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 54,17 48,00 60,87 53,67 8,81 54,43
Hibrit 62,50 64,00 60,87 62,40 24,87 62,43
SVMs 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
25 25 76 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Hibrit 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
SVMs 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
26 26 79 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 36,00 78,26 49,32 13,99 57,13
Hibrit 62,50 60,00 65,22 62,50 25,13 62,61
SVMs 66,67 68,00 65,22 66,58 33,22 66,61
27 27 82 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 48,00 65,22 55,30 13,10 56,61
Hibrit 56,25 52,00 60,87 56,09 12,80 56,43
SVMs 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
28 28 85 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 58,33 64,00 52,17 57,49 16,23 58,09
Hibrit 66,67 76,00 56,52 64,83 32,75 66,26
SVMs 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
29 29 88 kNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 56,25 56,00 56,52 56,26 12,50 56,26
Hibrit 56,25 60,00 52,17 55,81 12,20 56,09
SVMs 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
30 30 91 kNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 64,58 60,00 69,57 64,43 29,41 64,78
Hibrit 58,33 60,00 56,52 58,21 16,52 58,26
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Tablo 4.12. (Devami) B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC
SVMs 68,75 68,00 69,57 68,77 37,50 68,78
31 31 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 62,50 60,00 65,22 62,50 25,13 62,61
Hibrit 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
SVMs 68,75 68,00 69,57 68,77 37,50 68,78
3 32 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 60,42 60,00 60,87 60,43 20,83 60,43
Hibrit 62,50 68,00 56,52 61,73 24,61 62,26
SVMs 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
33 33 100 KNN 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
Ensemble 66,67 60,00 73,91 66,23 33,68 66,96
Hibrit 66,67 68,00 65,22 66,58 33,22 66,61
Tablo 4.13. C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.
L FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 64,58 88,00 39,13 54,17 27,66 63,57
KNN 64,58 96,00 30,43 46,22 27,14 63,22
113 Ensemble 58,33 64,00 52,17 57,49 16,23 58,09
Hibrit 62,50 92,00 30,43 4574 22,99 61,22
SVMs 64,58 88,00 39,13 54,17 27,66 63,57
KNN 52,08 56,00 4783 5159 3,83 5191
2 20 Ensemble 52,08 60,00 43,48 50,42 350 51,74
Hibrit 56,25 60,00 52,17 55,81 12,20 56,09
SVMs 60,42 88,00 30,43 4523 18,86 59,22
3 3 9 KNN 37,50 48,00 26,09 33,80 0,00 37,04
Ensemble 58,33 52,00 65,22 57,86 17,10 58,61
Hibrit 54,17 64,00 4348 51,78 7,53 53,74
SVMs 66,67 88,00 43,48 58,20 32,04 65,74
4 4 12 KNN 37,50 48,00 26,09 33,80 0,00 37,04
Ensemble 58,33 52,00 65,22 57,86 17,10 58,61
Hibrit 58,33 64,00 52,17 57,49 16,23 58,09
SVMs 60,42 84,00 34,78 49,19 19,15 59,39
E B 15 kNN 37,50 48,00 26,09 33,80 0,00 37,04
Ensemble 56,25 52,00 60,87 56,09 12,80 56,43
Hibrit 54,17 60,00 47,83 5323 7,85 5391
SVMs 60,42 76,00 43,48 5531 19,72 59,74
6 6 18 kNN 54,17 68,00 39,13 49,68 7,21 53,57
Ensemble 47,92 44,00 52,17 47,74 0,00 48,09
Hibrit 56,25 60,00 52,17 5581 12,20 56,09
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Tablo 4.13. (Devami) C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 62,50 72,00 52,17 60,50 24,34 62,09
7 7 2 kNN 54,17 68,00 39,13 49,68 7,21 53,57
Ensemble 58,33 56,00 60,87 58,33 16,81 58,43
Hibrit 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
SVMs 64,58 68,00 60,87 64,24 28,92 64,43
8 8 24 kNN 54,17 68,00 39,13 49,68 7,21 53,57
Ensemble 58,33 56,00 60,87 58,33 16,81 58,43
Hibrit 66,67 68,00 65,22 66,58 33,22 66,61
SVMs 68,75 76,00 60,87 67,60 37,06 68,43
9 9 27 kNN 54,17 68,00 39,13 49,68 7,21 53,57
Ensemble 58,33 52,00 65,22 57,86 17,10 58,61
Hibrit 68,75 68,00 69,57 68,77 37,50 68,78
SVMs 70,83 88,00 52,17 65,51 40,74 70,09
10 10 30 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 56,25 52,00 60,87 56,09 12,80 56,43
Hibrit 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
SVMs 64,58 80,00 47,83 59,86 28,17 63,91
11 11 33 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 60,42 56,00 65,22 60,26 21,11 60,61
Hibrit 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
SVMs 64,58 80,00 47,83 59,86 28,17 63,91
12 12 36 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 60,42 56,00 65,22 60,26 21,11 60,61
Hibrit 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
SVMs 66,67 84,00 47,83 60,95 32,28 65,91
13 13 39 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 52,08 48,00 56,52 51,91 450 52,26
Hibrit 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
SVMs 50,00 40,00 60,87 48,28 0,86 50,43
14 14 42 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 58,33 44,00 73,91 55,16 17,67 58,96
Hibrit 56,25 44,00 69,57 53,91 13,40 56,78
SVMs 64,58 76,00 52,17 61,87 28,42 64,09
15 15 45 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 60,42 52,00 69,57 59,51 21,38 60,78
Hibrit 68,75 68,00 69,57 68,77 37,50 68,78
SVMs 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
16 16 48 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 50,00 48,00 52,17 50,00 0,17 50,09
Hibrit 56,25 60,00 52,17 55,81 12,20 56,09
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Tablo 4.13. (Devami) C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 64,58 76,00 52,17 61,87 28,42 64,09
17 17 52 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 52,08 52,00 52,17 52,09 4,17 52,09
Hibrit 60,42 68,00 52,17 59,04 20,28 60,09
SVMs 62,50 72,00 52,17 60,50 24,34 62,09
18 18 55 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 43,75 36,00 52,17 42,60 0,00 44,09
Hibrit 60,42 68,00 52,17 59,04 20,28 60,09
SVMs 64,58 72,00 56,52 63,33 28,67 64,26
19 19 58 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 54,17 52,00 56,52 54,17 8,49 54,26
Hibrit 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
SVMs 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
20 20 61 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 58,33 44,00 73,91 55,16 17,67 58,96
Hibrit 60,42 56,00 65,22 60,26 21,11 60,61
SVMs 72,92 76,00 69,57 72,64 45,64 72,78
21 21 64 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 60,42 52,00 69,57 59,51 21,38 60,78
Hibrit 72,92 76,00 69,57 72,64 45,64 72,78
SVMs 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
22 29 67 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 68,75 56,00 82,61 66,75 38,14 69,30
Hibrit 68,75 64,00 73,91 68,60 37,72 68,96
SVMs 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
23 23 70 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 62,50 52,00 73,91 61,05 25,65 62,96
Hibrit 66,67 64,00 69,57 66,67 33,45 66,78
SVMs 70,83 72,00 69,57 70,76 41,57 70,78
o4 24 73 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 70,83 64,00 78,26 70,42 41,97 71,13
Hibrit 75,00 76,00 73,91 74,94 49,91 74,96
SVMs 72,92 80,00 65,22 71,86 4545 72,61
25 25 76 KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 56,25 48,00 65,22 55,30 13,10 56,61
Hibrit 66,67 72,00 60,87 65,97 32,98 66,43
SVMs 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
26 26 79 kNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
Ensemble 52,08 32,00 73,91 44,66 5,80 52,96
Hibrit 64,58 56,00 73,91 63,72 29,66 64,96
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Tablo 4.13. (Devami) C Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 62,50 72,00 52,17 60,50 24,34 62,09
KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
27 27 82
Ensemble 54,17 48,00 60,87 53,67 8,81 5443
Hibrit 66,67 68,00 65,22 66,58 33,22 66,61
SVMs 66,67 76,00 56,52 64,83 32,75 66,26
KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
28 28 85
Ensemble 64,58 56,00 73,91 63,72 29,66 64,96
Hibrit 66,67 68,00 65,22 66,58 33,22 66,61
SVMs 62,50 72,00 52,17 60,50 24,34 62,09
KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
29 29 88
Ensemble 50,00 60,00 39,13 47,37 0,00 49,57
Hibrit 62,50 80,00 43,48 56,34 23,81 61,74
SVMs 58,33 64,00 52,17 57,49 16,23 58,09
KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
30 30 91
Ensemble 58,33 48,00 69,57 56,80 17,38 58,78
Hibrit 56,25 56,00 56,52 56,26 12,50 56,26
SVMs 68,75 72,00 65,22 68,44 37,28 68,61
KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
31 31 94
Ensemble 54,17 48,00 60,87 53,67 8,81 5443
Hibrit 68,75 68,00 69,57 68,77 37,50 68,78
SVMs 58,33 64,00 52,17 57,49 16,23 58,09
KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
32 32 97
Ensemble 62,50 56,00 69,57 62,05 2539 62,78
Hibrit 60,42 68,00 52,17 59,04 20,28 60,09
SVMs 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
KNN 58,33 68,00 47,83 56,16 15,94 57,91
33 33 100
Ensemble 54,17 56,00 52,17 54,02 8,17 54,09
Hibrit 60,42 64,00 56,52 60,03 20,56 60,26
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Sekil 4.11. (Devami) A Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.
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Sekil 4.12. (Devami) B Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.
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Sekil 4.13. (Devami) C Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.
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4.5. 5. Veri Seti (WBC) i¢in Sonuglar

Bu caligmadaki amag¢ meme kanseri teshisinde yapay zeka yontemleri ile kural tabanl
teshis algoritmasi gelistirmektir. Calismada bulunan veri setinde bireylere ait olan
teshis sonuglart konulurken klinik bulgularin (9) tamamindan yararlanilmistir.
Caligmada “Eta” ozellik segme algoritmasi veri setine uygulanilmis, en iyi 6zellikten
baslayarak 9 oOzellik siralanmistir. Bu siralamaya gore 9 farkli alt veri seti
olusturulmustur. Veri setinde bulunan “Smif’a goére dengesiz bir veri oldugu icin
olusturulan alt veri setlerinde veri dengeleme islemi yapilmistir. Veri dengeleme
islemi sonucu 18 bagka bir alt veri seti olusturulmustur. 18 alt veri seti, ham sinif veri
setinden 2 farkli veri seti elde edilerek 2 farkli veri setinin en 1yi 6zellikten baglayarak
9 ozellige gore ayr1 ayr1 degerlendirilmesi sonucu olusturulmustur. Dengelenen tiim
veri setleri “Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka” yontemleri kullanilarak
simiflandirilmigtir. Elde edilen sonuglara gére Meme Kanseri igin teshis algoritmast

olusturulmustur.

Tablo 4.14’e gore; Tablo 3.40°de yer alan A Veri Seti tim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 9 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak artmalar ve azalmalar olmustur. 9 6zelligin siralamasina
gore genel olarak bakilirsa; en bagarili siniflandirma yonteminin “Ensemble” oldugu
goriilmiistiir. Ensemble siniflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans
degerlendirme kriterlerine sahip degerler en iyi 8 Ozellige sahip veri setinde
goriilmiistiir. Sekil 4.14°de ise en 1yi 8 Ozellige sahip sekilde diger 6zelliklere sahip
sekiller gz onilinde bulunduruldugunda gorsel olarak en fazla alanin “Ensemble”

siniflandirma yonteminin kapladigi goriilmektedir.

Tablo 4.15’e gore; Tablo 3.40°da yer alan B Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 9 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak artmalar ve azalmalar olmustur. 9 6zelligin siralamasina
gore genel olarak bakilirsa; en basarili siniflandirma yonteminin “Ensemble” oldugu
goriilmiistiir. Ensemble siniflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans
degerlendirme kriterlerine sahip degerler en iyi 6 Ozellige sahip veri setinde

goriilmiistiir. Sekil 4.15'de ise en iyi 6 6zellige sahip sekilde diger 6zelliklere sahip
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sekiller goz Onilinde bulunduruldugunda gorsel olarak en fazla alanin “Ensemble”

siiflandirma yonteminin kapladigi goriilmektedir.

Tablo 3.40’a gore, tiim veri setlerinde uygulanan yontemler incelendiginde sistemin
genel performansina gore “Duyarlilik” degeri “Dogruluk” degerine gore hastaliklarin
teshis oran1 hakkinda kesin yorum yapilamamaktadir. Tablo 4.15 ve Sekil 4.15’e gore;
Tablo 3.40°daki B Veri Setinde en iyi 3, 5, 6, 7, 8 ve 9 6zelliklerine sahip “Ensemble”
siiflandirma yontemlerinin kullanildig1 veri setleri %97,83 ile en yiiksek ve en ¢ok
duyarlilik oranina sahiptir. Tablo 4.14 ve Sekil 4.14’¢ gore; Tablo 3.40°daki A Veri
Setinde en iyi 6 0zellige sahip “SVMs” siiflandirma yonteminin kullanildig1 veri seti
ile Tablo 4.15 ve Sekil 4.15’e gore; Tablo 3.40°daki B Veri Setinde en iyi 5 6zellige
sahip “SVMs”, en iyi 6 ozellige sahip “SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit”, en iyi 7
ozellige sahip “SVMSs”, en iyi 8 oOzellige sahip “SVMs” ve en 1yi 9 6zellige sahip
“SVMs” smiflandirma yontemlerinin kullanildig1 veri setleri %100 ile en yiiksek ve
en ¢ok Ozgiilliik oranina sahiptir. Tim veri setlerinde uygulanan yontemlere gore
sistemin genel performansinda 6zgiillik degeri duyarlilik degerinden daha yiiksek
oldugu i¢in sistemin saglikli kisileri bulmasi kanserli kisileri bulmasina gére daha
yiiksektir. Boylece meme kanseri olmayan saglikli hastalarin ¢ogu teshis edilmeye

calisilmgtir.

Yapilan tiim bu uygulamada dogruluk orani, Tablo 3.40’da gore tiim veri setlerinde
uygulanan yontemler incelendiginde sistemin dogruluk orani genel olarak yiiksek
olup, saglik alaninda bu sistemin kullanilmasi1 oldukc¢a elverisli oldugunu
gostermektedir. Ozellikle Tablo 4.15 ve Sekil 4.15°de yer alan B veri setinde en iyi 6
ozellige sahip “Ensemble” siniflandirma yonteminde %98,94 ile en yiiksek dogruluk

oranina sahiptir.

Tablo 4.14. A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 88,09 87,83 88,33 88,08 76,16 88,08
KNN 51,49 94,78 10,00 18,09 4,70 52,39

11 Ensemble 88,09 87,83 88,33 88,08 76,16 88,08
Hibrit 88,09 87,83 88,33 88,08 76,16 88,08
SVMs 92,77 93,04 9250 92,77 8553 92,77
5 o KNN 80,85 93,04 69,17 7935 61,89 8111

Ensemble 94,89 94,78 95,00 94,89 89,78 94,89
Hibrit 92,77 93,04 92,50 92,77 8553 92,77
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Tablo 4.14. (Devami) A Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 93,62 93,04 94,17 93,60 87,23 93,61
3 13 KNN 85,96 93,04 79,17 8555 71,99 86,11
Ensemble 92,34 97,39 87,50 92,18 84,71 9245
Hibrit 91,06 93,04 89,17 91,06 82,14 91,11
SVMs 93,62 93,04 94,17 93,60 87,23 93,61
4 KNN 88,09 91,30 85,00 88,04 76,19 88,15
Ensemble 92,77 94,78 90,83 92,77 8554 9281
Hibrit 91,49 92,17 90,83 91,50 82,98 91,50
SVMs 92,77 92,17 93,33 92,75 85,552 92,75
5 56 KNN 88,94 93,04 85,00 88,84 77,90 89,02
Ensemble 94,04 96,52 91,67 94,03 88,09 94,09
Hibrit 92,77 92,17 93,33 92,75 85,52 92,75
SVMs 93,19 92,17 94,17 93,16 86,37 93,17
6 &7 KNN 88,51 93,04 84,17 88,38 77,06 88,61
Ensemble 92,77 95,65 90,00 92,74 8554 9283
Hibrit 92,77 92,17 93,33 92,75 8552 92,75
SVMs 91,91 92,17 91,67 91,92 83,83 91,92
7 78 KNN 91,49 93,04 90,00 91,50 82,98 91,52
Ensemble 94,89 95,65 94,17 94,90 89,79 94,91
Hibrit 93,19 93,04 93,33 93,19 86,38 93,19
SVMs 91,06 91,30 90,83 91,07 82,12 91,07
8 89 KNN 92,77 92,17 93,33 92,75 85,552 92,75
Ensemble 95,32 95,65 95,00 95,32 90,64 95,33
Hibrit 93,19 92,17 94,17 93,16 86,37 93,17
SVMs 91,49 92,17 90,83 91,50 82,98 91,50
9 100 KNN 93,19 93,04 93,33 93,19 86,38 93,19
Ensemble 94,89 96,52 93,33 94,90 89,79 94,93
Hibrit 93,19 93,04 93,33 93,19 86,38 93,19

Tablo 4.15. B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP  Model Dogruluk Duyarlilk Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 88,94 89,57 88,33 88,95 77,87 88,95
kNN 83,83 95,65 7250 82,48 67,81 84,08
tou Ensemble 88,94 89,57 88,33 88,95 77,87 88,95
Hibrit 88,94 89,57 88,33 88,95 77,87 88,95
SVMs 96,17 93,91 98,33 96,07 92,33 96,12
kNN 94,47 98,26 90,83 94,40 88,95 94,55
2 % Ensemble 94,89 93,91 95,83 94,86 89,78 94,87
Hibrit 96,17 95,65 96,67 96,16 92,34 96,16
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Tablo 4.15. (Devami) B Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 97,02 93,91 100,00 96,86 94,03 96,96
3 13 KNN 96,17 95,65 96,67 96,16 92,34 96,16
Ensemble 96,17 95,65 96,67 96,16 92,34 96,16
Hibrit 96,60 94,78 98,33 96,53 93,18 96,56
SVMs 97,02 98,26 9583 97,03 94,04 97,05
4 a4 KNN 96,60 98,26 95,00 96,60 93,19 96,63
Ensemble 96,60 96,52 96,67 96,59 93,19 96,59
Hibrit 97,45 98,26 96,67 97,46 94,89 97,46
SVMs 97,02 98,26 9583 97,03 94,04 97,05
5 56 KNN 95,74 98,26 93,33 95,73 91,49 95,80
Ensemble 94,47 97,39 91,67 94,44 88,95 94,53
Hibrit 97,02 99,13 95,00 97,02 94,05 97,07
SVMs 95,74 97,39 94,17 9575 91,49 95,78
6 &7 KNN 96,17 98,26 94,17 96,17 92,34 96,21
Ensemble 96,60 97,39 9583 96,61 93,19 96,61
Hibrit 97,02 98,26 9583 97,03 94,04 97,05
SVMs 94,47 96,52 92,50 94,47 88,94 94,51
7 78 KNN 97,45 97,39 97,50 97,45 94,89 97,45
Ensemble 91,91 96,52 87,50 91,79 83,85 92,01
Hibrit 96,17 97,39 95,00 96,18 92,34 96,20
SVMs 95,74 96,52 95,00 9575 91,49 95,76
8 g9 KNN 97,02 97,39 96,67 97,03 94,04 97,03
Ensemble 91,91 96,52 87,50 91,79 83,85 92,01
Hibrit 95,74 97,39 94,17 9575 91,49 95,78
SVMs 94,47 95,65 93,33 94,48 88,94 94,49
9 100 KNN 96,60 97,39 9583 96,61 93,19 96,61
Ensemble 94,47 97,39 91,67 94,44 88,95 94,53
Hibrit 95,32 98,26 92,50 9529 90,65 95,38
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4.6. 6. Veri Seti (WDBC) i¢in Sonug¢lar

Bu calismadaki amag¢ meme kanseri teshisinde yapay zeka yontemleri ile kural tabanh
teshis algoritmasi farkli bir veri seti lizerinde gelistirmektir. Calismada bulunan veri
setinde bireylere ait olan teshis sonuglart konulurken klinik bulgularin (30)
tamamindan yararlanilmistir. Calismada “Eta” 6zellik segme algoritmasi veri setine
uygulanilmis, en 1yi 6zellikten baslayarak 30 6zellik siralanmistir. Bu siralamaya gore
30 farkli alt veri seti olusturulmustur. Veri setinde bulunan “Simif”’a goére dengesiz bir
veri oldugu i¢in olusturulan alt veri setinde veri dengeleme islemi yapilmistir. Veri
dengeleme islemi sonucu 30 bagka bir alt veri seti olusturulmustur. 30 alt veri seti, ham
siif veri setinden 1 veri seti elde edilerek bu veri setinin en i1yi 6zellikten baglayarak
30 ozellige gore ayr1 ayr1 degerlendirilmesi sonucu olusturulmustur. Dengelenen tiim
veri setleri “Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit Yapay Zeka” yontemleri kullanilarak
siiflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gére Meme Kanseri i¢in teshis algoritmasi

olusturulmustur.

Tablo 4.16’ya gore, Tablo 3.41'de yer alan Veri Seti tiim siniflandirma modellerine
(SVMs, kNN, Ensemble ve Hibrit) gére “Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F-Score,
Kappa ve AUC” performans degerlendirme kriteleri en iyi 6zellikten 30 6zellige kadar
siralandiginda genel olarak artmalar ve azalmalar olmustur. 30 6zelligin siralamasina
gore genel olarak bakilirsa; en bagarili siniflandirma yonteminin “Ensemble” oldugu
goriilmiistiir. Ensemble siniflandirma yontemi igerisinde en yiiksek performans
degerlendirme kriterlerine sahip degerler en iyi 16, 17, 22, 28 ve 29 6zelliklerine sahip
veri setlerinde goriilmiistiir. Sekil 4.16°da ise en iyi 16, 17, 22, 28 ve 29 6zelliklerine
sahip sekillerde diger 6zelliklere sahip sekiller géz 6niinde bulunduruldugunda gorsel

olarak en fazla alanin “Ensemble” siniflandirma yonteminin kapladig1 goriilmektedir.

Tablo 3.41°¢ gore, tiim veri setlerinde uygulanan yontemler incelendiginde sistemin
genel performansina gore “Duyarlilik” degeri “Dogruluk” degerinden yiiksek oldugu
icin hastaliklarin teshis orani1 daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Boylece sistemin
meme kanseri olan kisilerin bulunmasi i¢in etkili oldugu goriilmiistiir. Sistem, meme
kanseri olan kisilerin kanser teshisinin hemen bulunmasinda etkilidir. Tablo 4.16,
Sekil 4.16’da bulunan en iyi 16, 17, 22, 28 ve 29 ozelliklerine sahip veri setlerinde
“Ensemble” yontemi %100 ile en ¢ok duyarlilik oranini sahiptir. Tablo 4.16, Sekil
4.16’da bulunan en iyi 16, 17, 22, 28 ve 29 o&zelliklerine sahip veri setlerinde

“Ensemble” yontemi %100 ile en ¢ok 6zgilliik oranini sahiptir. Tiim veri setinde
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uygulanan yontemlere gore sistemin genel performansinda duyarlilik degeri 6zgiilliik
degerinden daha yiiksek oldugu i¢in sistemin kanserli kisileri bulmas1 saglikli kisileri
bulmasina gore daha yiiksektir. Boylece meme kanserinde hasta kisilerin cogu teshis

edilmeye ¢aligilmustir.

Yapilan tim bu uygulamada dogruluk orani, Tablo 3.41’de gore tiim veri setlerinde
uygulanan yontemler incelendiginde sistemin dogruluk orani “Ensemble” yontemi
%100 ile en ¢ok dogruluk oranini sahiptir. Bu durum da sistemin saglik alaninda
kullanilmasinda oldukga elverisli yapmaktadir. Ozellikle Tablo 4.16, Sekil 4.16°daki
eniyi 16, 17,22, 28 ve 29 ozelliklerine sahip “Ensemble” siniflandirma yontemlerinde

%100 ile en yiiksek dogruluk oranina sahiptir.

Tablo 4.16. Kullanilan Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yontemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
kNN 88,1 88,37 87,8 88,09 76,18 88,09

11 Ensemble 86,9 83,72 90,24 86,86 73,84 86,98
Hibrit 89,29 88,37 90,24 89,3 78,557 89,31
SVMs 92,86 95,35 90,24 92,73 85,69 92,8
kNN 89,29 88,37 90,24 89,3 78,557 89,31
2 2 T Ensemble 90,48 88,37 92,68 90,48 80,96 90,53
Hibrit 92,86 93,02 92,68 92,85 85,71 92,85
SVMs 92,86 95,35 90,24 92,73 85,69 92,8
3 3 10 kNN 89,29 88,37 90,24 89,3 78,57 89,31
Ensemble 92,86 90,7 95,12 92,86 85,72 9291
Hibrit 94,05 95,35 92,68 94 88,08 94,02
SVMs 92,86 95,35 90,24 92,73 85,69 92,8
KNN 84,52 88,37 80,49 84,25 68,98 84,43
4B Ensemble 91,67 90,7 92,68 91,68 83,33 91,69
Hibrit 92,86 93,02 92,68 92,85 85,71 92,85
SVMs 92,86 93,02 92,68 92,85 85,71 92,85
5 5 17 kNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 94,05 93,02 95,12 94,06 88,1 94,07
Hibrit 92,86 93,02 92,68 92,85 85,71 92,85
SVMs 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
6 6 20 kNN 86,9 90,7 82,93 86,64 73,75 86,81

Ensemble 95,24 93,02 97,56 95,24 90,48 95,29
Hibrit 92,86 93,02 92,68 92,85 85,71 92,85
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Tablo 4.16. (Devami) Kullanilan Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarhilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 94,05 95,35 92,68 94 88,08 94,02
7 7 93 KNN 88,1 90,7 85,37 87,95 76,15 88,03
Ensemble 95,24 93,02 97,56 9524 90,48 95,29
Hibrit 94,05 93,02 95,12 94,06 88,1 94,07
SVMs 92,86 95,35 90,24 92,73 85,69 928
8§ 8 27 KNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 94,05 93,02 95,12 94,06 88,1 94,07
Hibrit 92,86 93,02 92,68 92,85 85,71 92,85
SVMs 92,86 95,35 90,24 92,73 85,69 928
9 9 30 KNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 94,05 93,02 95,12 94,06 88,1 94,07
Hibrit 92,86 93,02 92,68 92,85 85,71 92,85
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
10 10 33 KNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
Hibrit 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
SVMs 94,05 93,02 95,12 94,06 88,1 94,07
1 11 37 KNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
Hibrit 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
SVMs 94,05 93,02 95,12 94,06 88,1 94,07
12 12 40 KNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
Hibrit 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
13 13 43 KNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 95,24 97,67 92,68 9511 90,46 95,18
Hibrit 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
14 14 47 kNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 95,24 97,67 92,68 9511 90,46 95,18
Hibrit 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
15 15 50 kNN 89,29 93,02 85,37 89,03 7852 89,19
Ensemble 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
Hibrit 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
16 16 53 kNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 100 100 100 100 100 100
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
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Tablo 4.16. (Devami) Kullanilan Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

L FN FP  Model Dogruluk Duyarliik Ozgiillik F-Score Kappa AUC
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
17 17 57 kNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 100 100 100 100 100 100
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
18 18 60 kNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
19 19 63 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
20 20 &7 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
21 21 70 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 964
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
22 99 73 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 100 100 100 100 100 100
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 964
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
23 93 77 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
24 24 80 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
o5 95 83 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
%6 26 87 kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
Ensemble 96,43 95,35 97,56 96,44 92,86 96,45
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 964
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Tablo 4.16. (Devami) Kullanilan Veri Seti Ozet Tablo - En Iyi Yéntemler.

FN FP  Model Dogruluk Duyarhilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC

SVMs 95,24 95,35 95,12 9524 90,47 95,24
KNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63

27 27 90
Ensemble 98,81 97,67 100 98,82 97,62 98,84
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 95,24 95,35 95,12 95,24 90,47 95,24
kNN 91,67 93,02 90,24 91,61 83,31 91,63
28 28 93
Ensemble 100 100 100 100 100 100
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
kNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
29 29 97
Ensemble 100 100 100 100 100 100
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
SVMs 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
kNN 90,48 93,02 87,8 90,34 80,92 90,41
30 30 100

Ensemble 98,81 100 97,56 98,77 97,62 98,78
Hibrit 96,43 97,67 95,12 96,38 92,85 96,4
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Sekil 4.16. Kullanilan Veri Seti Siniflandirma Modellerinin Performansi.

Sekil 4.16. (Devami) Kullanilan Veri Seti Simiflandirma Modellerinin Performansi.
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5. TARTISMA VE KARAR

Bu c¢alismada makine 6grenmesi dogrultusunda Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit
Yapay Zeka gibi siniflandirma islemleri uygulanilmistir. Elde edilen sonuglar ile
Meme Kanseri teshis algoritmasi olusturulmustur. Literatiirde yapilan caligsmalar
Meme Kanseri teshisinde farkli makine 6grenmesi ve ozellik se¢me algoritmalari

kullanarak farkli 6zelliklerdeki veri setleri tizerinde ¢aligildig1 goriilmiistiir.

Literatiirde makine 6grenmesi teknikleri olarak Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek
Vektor Makineleri (SVMs), Naive Bayes (NB), Siiflandirma ve Regresyon Agaglari
(CART), k-En yakin Komsu (kNN), Dogrusal Regresyon (LR) ve Cok Katmanli
Algilayici (MLP), Rastgele Orman (Random Forest), Asir1 Giiglendirme (Extreme
Boost), Karar Agaglar1 (C4.5), Lojistik Regresyon, Dogrusal Ayrimci Analiz (Linear
Discriminant Analysis), Boosting ve AdaBoost, Bagging Algoritmasi, IBk (Bazi
Parametrelerle Oznitelik Tabanli Ogrenme Bazi), Rastgele Komite Algoritmasi

kullanilmuastir.

Literatiirde makine 6grenmesi modelinin performans degerlendirmesi i¢in F-Score,
AUC, ROC egrisi altindaki alan, dogruluk (accuracy), duyarlilik degeri(recall),
duyarlilik (sensitivity), ozgiilliikk (specificity), kappa istatistigi, TP Oram1 (Dogru
Pozitif Oran), FP Orani (Yanls Pozitif Oran), MCC, Alic1 Isletim Karakteristikleri
Alan1 (AUC), zaman karmasikligr (Time Complexity), Lift Egrisi (Lift Curve) ve
Kalibrasyon Grafigi (Calibration Plot), Rekiirsif Ozellik Iyilestirme Teknigi

(Recursive Feature Elimination) gibi farkli performans metrikleri kullanilmistir.

Calismamizda da literartiirdeki gibi dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiilliik, kappa sayisi,
F-Score, AUC gibi performans degerlendirme kriterleri uygulanmstir (Ugar ve ark.,
2017, 2018).

Calismamizda meme kanseri ile ilgili 6 farkl veri seti kullaniimistir.

Calismamizda elde edilen sonuglarda tiim veri setleri {izerindeki degerler
kiyaslandiginda 1. veri setine gore en yiiksek dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile
%99,3, en yiiksek 6zgiilliik oran1 Ensemble yontemi ile %98,7 ve en yiiksek duyarlilik

orani bir¢ok yontem ile %100 olarak bulunmustur. 2. veri setine gore en yiiksek



dogruluk oran1t SVMs yontemi ile 77,63, en yiiksek 6zgiilliikk oran1 Hibrit ve Ensemble
yontemi ile %88,10 ve en yiiksek duyarlilik oranmi tiim yontemler ile %100 olarak
bulunmustur. 3. veri setine gore en yiiksek dogruluk oran1 SVMs, Ensemble ve Hibrit
yontemi ile %99,3, en yiiksek 6zgiilliik oran1 SVMs, Ensemble ve Hibrit yontemi ile
%100 ve en yliksek duyarlilik orant Ensemble ve Hibrit yontemi ile %100 olarak
bulunmustur. 4. veri setine gore en yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi ile %85,42,
en ylksek 6zgiillik oran1 SVMs ile %91.3 ve en yliksek duyarlilik oranit SVMs ve
Ensemble yontemi ile %88 olarak bulunmustur. 5. veri setine gore en yliksek dogruluk
orani Ensemble yontemi ile %98,94, en yiiksek 6zgiilliik orani tim yontemler ile %100
ve en yiiksek duyarlilik orani yontemi ile Ensemble %97,83 olarak bulunmustur. 6.
veri setine gore en yiiksek dogruluk orani Ensemble yontemi ile %100, en ytliksek
ozgiilliik oran1 Ensemble yontemi ile %100 ve en yiiksek duyarlilik oran1 Ensemble

yontemi ile %100 olarak bulunmustur.

Literatiirdeki caligmalarda R programlama, Weka , Spark ve Python gibi farkli
platformlarda makine 6grenmesi algoritmalar1 gelistirilmistir (Bharati ve ark., 2018;
Keles, 2019; Sharma ve ark., 2018). Bu platformlarda uygulanilan makine 6grenmesi

algoritmalar1 bu ¢alismadakine gore daha az etkili oldugu goriilmiistiir.

Literatiirde yapilan calismalarin biiyiik ¢ogunlugu ¢alismamizda kullanilan 6. Veri
Seti ile ayn1 olan Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) veri seti lizerinde

gerceklesmistir (Abdar ve ark., 2020; Bharat ve ark., 2018; Fatima ve ark., 2020).

Diger calismalar ise WDBC’den farkli WPBC, WBC, Coimbra, UMMC, Using three
machine learning techniques for predicting breast cancer, Antenna, Gene Expression
vb. veri setleri tizerinde ger¢eklesmistir (LG ve AT, 2013; Maliha ve ark., 2019).

Calismamizda oldugu gibi literatiirdeki bazi caligmalarda 6zellik azaltilarak alt veri
kiimeleri olusturma ve veri temizleme, 6zellik se¢imi, 6zellik ¢ikarimi gibi ortak
asamalar uygulanilmis ancak yiiksek dogruluk oranlarina ulasilamamistir (Israni,

2019; Memon ve ark., 2019; Said ve ark., 2018).

Literatiirde baz1 calismalarda veri seti %80 egitim, %20 test olarak bolinmiistiir.
Literatiirdeki bu ¢aligmalarda oldugu gibi ¢cogu calismada 6zellik azaltilarak alt veri
kiimeleri olusturulmus ve Ozellik se¢imi yapilmistir (Chaurasia ve Pal, 2020).
Literatiirde bir diger calismada egitim ve test veri setleri %66‘ya %33 olarak

boliinmiistiir. Boylece deneysel sonuglarda SVMs %96,9957 ile en iyi dogruluk
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performansini gostermistir (Bayrak ve ark., 2019). Ancak literatiirdeki bu ¢aligmalarin
¢ogu modelinde dogruluk %90’n1in iizerinde olmasina ragmen caligmamizdaki 1. veri
seti, 2. veri seti ve 4. veri setinde %50 egitim - %50 test veri seti, 3. veri setinde %85
egitim - %15 test veri seti, 5. veri seti ve 6. veri setinde %80 egitim - %20 test veri seti
uygulamasi yapilmistir. Sonug¢ olarak literatiir ile tiim veri setlerinde bulunan
dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliikk, F-Score, Kappa ve AUC degerleri kiyaslandiginda 4.
veri seti harig ayn1 veri setleri ile yapilan literatiirdeki ¢alismalar ile uygulamamizdaki
calismamiz kiyaslandiginda literatlirdeki ¢alismalarin hepsinin degerlerinin diisiik
ciktig1 goriilmiistiir. Dolayist ile 1. veri seti, 2. veri seti, 3. veri seti, 5. veri seti ve 6.
veri setinde yapmis oldugumuz makine Ogrenmesi uygulamasi meme kanseri

teshisinde ¢ok iistiin sonuglara ulastig1 gérilmiistiir.

Literatiirde en yiiksek dogruluk oran1t WDBC veri setinde SVMs yontemi ile %99,68,
WPBC veri setinde %99,68 bulunmustur (Abdel ve Eldeib, 2016; Fatima ve ark.,
2020). Bu degerler ¢alismamizda ise ayni veri seti kullanarak kiyaslandiginda 6. veri
seti ismi altinda WDBC veri seti kullanarak en yiiksek dogruluk orani Ensemble
yontemi ile %100, 4. veri seti ismi altinda WPBC veri seti kullanarak en yiiksek
dogruluk orant SVMs yontemi ile %85,42 bulunmustur. Calismamizda en yiiksek
dogruluk orani 6. veri seti ismi altinda WDBC veri seti kullanarak Ensemble yontemi

ile %100 bulunmustur.

Literatiirde en yiiksek duyarlilik degeri WPBC veri setinde %99,68 bulunmustur
(Abdel ve Eldeib, 2016). Bu deger galismamizda ise aymi veri seti kullanarak
kiyaslandiginda 4. veri seti ismi altinda WPBC veri seti kullanarak en yiiksek
duyarlilik oran1 SVMs ve Ensemble yontemleri ile %88 bulunmustur. Calismamizda
en yiiksek duyarlilik degeri 6. veri seti ismi altinda WDBC veri seti kullanarak

Ensemble yontemi ile %100 bulunmustur.

Literatiirde en yiiksek 6zgiilliik degeri WPBC veri setinde %99,47 bulunmustur (Abdel
ve Eldeib, 2016). Bu deger ¢calismamizda ise ayn1 veri seti kullanarak kiyaslandiginda
4. veri seti ismi altinda WPBC veri seti kullanarak en yliksek 6zgiilliikk orant SVMs
yontemi ile %91,3 bulunmustur. Calismamizda en yliksek duyarlilik degeri 6. veri seti
ismi altinda WDBC veri seti kullanarak Ensemble yontemi ile %100, 3. veri seti ismi
altinda Coimbra veri seti kullanarak SVMs, Ensemble ve Hibrit yontemleri ile %100,

1. veri seti ismi altinda UMMC veri seti kullanarak %100 bulunmustur.
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Literatiirde en yiiksek F-Score degeri WDBC ve WBC veri setinde %98,1 bulunmustur
(Abdar ve ark., 2020; Israni, 2019). Bu degerler ¢alismamizda ise ayni veri seti
kullanarak kiyaslandiginda 6. veri seti ismi altinda WDBC veri seti kullanarak en
yiiksek F-Score degeri Ensemble yontemi ile %100, 5. veri seti ismi altinda WBC veri
seti kullanarak en yliksek F-Score degeri Ensemble yontemi ile %98,91 bulunmustur.
Calismamizda en yiiksek F-Score degeri 6. veri seti ismi altinda WDBC veri seti

kullanarak Ensemble yontemi ile %100 bulunmustur.

Literatiirde en yliksek Kappa degeri Coimbra veri setinde %70,39 bulunmustur (Sen,
2021). Bu deger ¢alismamizda ise ayni veri seti kullanarak kiyaslandiginda 3. veri seti
ismi altinda Coimbra veri seti kullanarak en yiiksek Kappa degeri SVMs, Ensemble
ve Hibrit yontemleri ile %86,73 bulunmustur. Calismamizda en yliksek Kappa degeri
6. veri seti ismi altinda WDBC veri seti kullanarak Ensemble yontemi ile %100

bulunmustur.

Literatiirde en yiiksek AUC degeri WBC veri setinde %99,5 bulunmustur (Israni,
2019). Bu deger ¢alismamizda ise ayni veri seti kullanarak kiyaslandiginda 5. veri seti
ismi altinda WBC veri seti kullanarak en yliksek AUC degeri Ensemble yontemi ile
%98,91 bulunmustur. Calismamizda en yiiksek AUC degeri 6. veri seti ismi altinda

WDBC veri seti kullanarak Ensemble yontemi ile %100 bulunmustur.

Literatiirde en yiiksek dogruluk oraninin bulundugu c¢alisma ile calismamiz
kiyaslandiginda ise literatiirdeki calismada Spark ortaminda SVMs algoritmasi ile
%99,68 bulunan dogruluk orani ¢alismamizda 6. veri seti ile yapilan uygulama harig
tiim veri setlerinin sahip oldugu dogruluk oranlarindan yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir.
Ancak literatiirdeki CNN, SAE ve SSAE gibi derin 6grenme tekniklerinin kullanildig1
bu ¢alismada dogruluk orani ¢alismamizda 1. veri seti ve 5. veri seti adi altinda
kullanilan en yiiksek degere sahip 4 makine 6grenme algoritmasinin sadece 1'inin
tizerinde ¢ikmustir. Calismamizda 1. veri seti ve 5. veri seti adi altinda en yiiksek
degerde geriye kalan makine 6grenmesi algoritmalarinin 3'i derin 6grenme teknikleri
ile kullanilan algoritmalarin dogruluk oranindan daha fazla ciktig1 goriilmistiir

(Fatima ve ark., 2020).

Meme kanseri igcin ANN, SVMs ve NB iizerinde 6zellik segme ve 6zellik ¢ikarma
teknikleri gibi bu caligmadaki ortak agamalar ve ortak veri seti (WDBC) kullanilanilan
literatiirdeki bir ¢caligmada en yiiksek 6zgiilliikk orant %99,07 ve en yiiksek duyarlilik
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orant %98,41 bulunmustur. Bu degerler arastirma yapilan literatiirdeki en yliksek
Ozgiillik ve duyarlilik degerler oldugu goriilmistiir (Omondiagbe ve ark., 2019).
Literatiirde kullanilan veri seti, calismamizda 6. veri seti (WDBC) olarak yer almustir.
Calismamizda ayni veri seti kullanarak uygulanan yontemler ile en yliksek 6zgiilliik
orant %100 ve en yiliksek duyarlilik orant %100 bulunmustur. Ayni zamanda
calismamizda farkli veri seti lizerinde, 1. veri seti (UMMC) olarak kullanilan veri
setinde en yiiksek ozgiillik oran1 %98,7 ve duyarlilik oran1 %100 bulunmustur.
Boylece ¢alismamizda hem ayni hem de farkli veri setleri tizerinde meme kanseri
teshisinde hastalikli ve saglikli kisilerin bulunmasinda giivenilir bir ¢alisma elde

edilebilecegi ortaya koyulmustur.

Meme kanseri teshisi icin 6 farkli makine 6grenmesi teknigi olan; CART, SVMs, NB,
kNN, LR and MLP algoritmalar karsilastirillmistir. Calismada veri seti %80 egitim,
%20 test olarak boliinmiistiir. Bu c¢alismada oldugu gibi bazi ¢aligmalarda 6zellik
azaltilarak alt veri kiimeleri olusturulmus ve 6zellik se¢imi yapilmistir (Chaurasia ve
Pal, 2020). Ancak literatiirdeki bu ¢aligmanin ¢ogu modelinde dogruluk %90’nin
tizerinde degildir. Calismamizda da %80 egitim, %20 test veri seti uygulanarak
literatiirdeki ayn1 veri seti ile 6. veri setindeki (WDBC) uygulamamizda Ensemble
yontemi ile bulunan en yiiksek dogruluk orani %100 bulunmustur. Sonug olarak
literatiirdeki bu ¢alisma yapilan uygulamamizin dogruluk oranlarini gegememistir. Bu
durum da ¢aligmamizin saglik alaninda daha uygulanabilir ve elverisli oldugunu

gostermektedir.

Bazi calismalarda uygulamamizda kullanilan veri setiyle ayni veri seti kullanilmasiyla
beraber ¢ogunlugu benzer makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmis ve en ytiksek
dogruluk oran1 Random Forest yontemi ile %82,70, en yiiksek 6zgiilliik oran1t SVMs
yontemi ile %84 ve en yliksek duyarlilik oran1 Extreme Boost yontemi ile %84 olarak
bulunmustur (Ganggayah ve ark., 2019). Calismamizda, literatiirde kullanilan veri seti
ile aym veri seti kullanmlarak 1. veri seti (UMMC) adi alinda uygulamasi
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢aligmamizda elde edilen sonuclarda ise en yiiksek
dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, en yiiksek 6zgiilliikk oran1 Ensemble
yontemi ile %98,7 ve en yiiksek duyarlilik orani bir¢ok yontem ile %100 olarak
bulunmustur. Bu durum da uygulamamizin farkli makine 6grenmesi teknikleri ile daha
yiiksek yiizdelerde dogruluk, o6zgiillik ve duyarlilik oranlari bulunabilecegini

ispatlamaktadir. Boylece ¢alismamizin meme kanseri teshisinde hastalikli ve saglikli
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kisilerin bulunmasinda giivenilir bir ¢alisma oldugunu tekrar ortaya koyarak saglik

alaninda daha uygulanabilir ve elverisli bir ¢alisma oldugunu gostermektedir.

Calismamizdaki 6. veri seti (WDBC) ile ayn1 veri seti kullanlarak yapilan baska bir
calismada ise meme kanseri siiflandirma tahmini icin ANN ve SVMs kullanilmastir.
Bu yontemler ¢esitli asamalarla WEKA kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim ve test
veri setleri %66°‘ya %33 olarak bolinmiistiir. Deneysel sonuglarda SVMs %96,9957
ile en iyi dogruluk performansini gostermistir (Bayrak ve ark., 2019). Uygulamamizda
literatiirdeki bu ¢alismadan farkli platformda, daha az makine 6grenmesi algoritmasi
uygulayarak, test ve egitim yiizdeleri farkli olmasina ragmen %80 egitim ve %20 test
veri seti uygulanilmigtir. Ayn1 veri seti kullanilarak 6. Veri seti ad1 alinda yapilan
uygulamamizda en yiiksek dogruluk orani %2100 bulunmustur. Ayni zamanda
uygulamamizda farkli veri setleri kullanarak yapilmis diger galismalar 5. Veri seti
(WBC) ad1 altinda yapilan ¢alismada en yiiksek dogruluk degeri %97,45, 1. Veri seti
(UMMC) adi altinda yapilan caligmada en yiiksek dogruluk degeri %99,3'e
yaklagilamamistir. Bu durum da hem ayni hem de farkli veri setleri iizerinde
uygulamasint yapmis oldugumuz calismalarimizin saglik alaninda daha {istiin

sonuclara ulasilabilecegini gostermektedir.

Calismamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile aym veri seti kullanilarak yapilan farkli bir
calismada Random Forest (RF), NB, SVMs ve kNN gibi makine 0grenmesi
algoritmalar1 kullamlmistir. Ozellik segme ve ¢ikarma uygulamasindan sonra makine
ogrenmesi algoritmalart kullanilmistir (kNN, SVMs, NB and Random Forest). WEKA
programu ile gergeklestirilen uygulamada veri setindeki etiket ise i1y1 huylu ve kotu
huylu olarak siniflandirilmistir. Ancak bazi degerlerlerin olmamasindan dolay1 veri
seti sayist digiiriilmiistiir. Literatiirdaki bu c¢alismada farkli platformda yapmis
oldugumuz caligmaya benzer sekilde veri dengesizliginden dolay1 veri azalma teknigi
uygulayarak, veri seti lizerinde benzer makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve
uygulamalar1 kullanilmistir. Ancak en yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi ile
%97,9, RF yontemi ile %96, Native Bayes yontemi ile %92,6, kNN yontemi ile %96,1
olarak bulunmustur (Khourdifi ve Bahaj, 2018). Calismamizda, literatiirde kullanilan
veri seti ile aymi veri seti kullanilarak 6. Veri sett (WDBC) adi alinda uygulamasi
gerceklestirilmistir. Ayni veri seti ile yapilan ¢alismamizda elde edilen sonuglarda ise
en yliksek dogruluk orant SVMs yontemi ile %96,43, kNN yontemi ile %91,67,

Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43 bulunmustur. Ayn1 zamanda
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uygulamamizdaki farkli veri setleri tizerinde gerceklestirilen 1. Veri seti (UMMC) ad1
altinda uygulmasi yapilan ¢alismamizda en yliksek dogruluk oran1 Ensemble yontemi
ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2
ve 5. Veri seti (WBC) ad1 altinda uygulmasi yapilan ¢alismamizda en yiiksek dogruluk
oran1 SVM, Hibrit ve kNN yontemleri ile %97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94
bulunmustur. Bu durum da ayni veri seti ile yapilan ¢aligmalarimizin bir kismi, farkl
veri setleri tizerinde yapilan ¢alismalarimizin ¢ogu literatiirdeki ¢alismalardan saglik

alaninda daha iyi oldugunu géstermektedir.

Caligmamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile ayn1 veri seti kullanilarak yapilan bagka bir
calismada SVMs, C4.5, NB ve kNN gibi makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmistir. Her bir algoritma dogruluk, kararlilik, duyarliik ve o6zgiilliik
bakimindan incelenmistir. En yliksek dogruluk oran1 %97,13 ile SVMs’ye ait oldugu
goriilmiistiir. C4.5, NB ve kNN dogruluk oranlar1 %95,12 ve %95,28 arasinda oldugu
goriilmiistiir. Literatiirdeki bu calismaki tiim uygulamalar WEKA veri madenciligi
gerceklestirilmistir (Asri ve ark., 2016). Benzer algoritmalarin incelendigi, ayn1 veri
seti kullanarak ve Matlab {izerinden yapilan ¢calismamizda elde edilen sonuglarda ise
en yiksek dogruluk orant SVMs yontemi ile %96,43, kNN yontemi ile %91,67,
Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43 bulunmustur. Ayni zamanda
uygulamamizdaki farkli veri setleri izerinde gergeklestirilen, 1. Veri seti (UMMC) ad1
altinda uygulmasi yapilan ¢alismamizda en yiiksek dogruluk oran1 Ensemble yontemi
ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2
ve 5. Veri seti (WBC) ad1 altinda uygulmasi yapilan ¢alismamizda en yiiksek dogruluk
orant SVMS, Hibrit ve kNN yontemleri ile %97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94
bulunmustur. Bu durumda c¢alismamizin literatiirdeki benzer algoritmalar ve veri
setleri kullanilmasina ragmen farkli platformda gerceklestirilmistir. Sonug olarak
calismamizdaki ayni veri setleri iizerinde gergeklestirilen uygulamalarin bir kisma,
farkl1 veri setleri lizerinde gergeklestirilen uygulamalarin ¢ogu yiiksek dogruluk degeri
oranlarina sahip oldugunu gostermektedir. Aynt zamanda hem ayn1 hem de farkl: veri
setleri kullanilarak uygulamasi yapilan ¢alismamizin saglik alanida literatiirdeki bu

calismadan kismen daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Calismamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile ayni veri seti kullanilarak yapilan literatiirdeki
farkli bir calismada SVMs, RF ve Bayesian Networks (BN) isimli 3 makine 6grenmesi
teknigi uygulanip, karsilagtirilmistir. Bu teknikler dogruluk, duyarlilik degeri (recall),
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kesinlik (precision) ve Area of ROC parametreleri bakimindan incelenmistir. Tiim
calisma WEKA ortaminda yapilmistir. Sonuglara gore en yiiksek dogruluk degeri %97
oldugu bulunmustur (Shinde ve ark., 2022). Uygulamamizda literatiirden farkli olarak
Matlab ortaminda yapilan fakat ayni veri seti kullanilan calismamizda ise en yiiksek
dogruluk degeri %100 bulunmustur. Ayni zamanda uygulamamizdaki farkli veri
setleri tizerinde gergeklestirilen, 1. Veri seti (UMMC) ad1 altinda yapilan ¢aligmada en
yiiksek dogruluk degeri %699,3 ve 5. Veri seti (WBC) adi altinda yapilan ¢alismada en
yiiksek dogruluk degeri %97,45’e yaklasilamamistir. Bu sonu¢ da ¢alismamizda yer
alan ayn1 alandaki hem ayni1 hem de farkli veri setleri {izerinde yapilan uygulamalarin

meme kanseri konusunda daha giivenilir sonuglar elde edebilecegini gostermektedir.

Literatiirde calismamizdan farkli bir seti (Using three machine learning techniques for
predicting breast veri seti) kullanilarak elde edilen farkli bir calismada C4.5, SVMs ve
ANN makine 6grenmesi teknikleri uygulanmigtir. Bu 3 makine 6grenmesi teknigi
dogruluk, 6zgiilliikk ve duyarlilik agisindan incelenmistir. Analiz sonuglar1 goz oniinde
bulunduruldugunda dogruluk degeri DT, ANN ve SVMs makine 6grenmesi teknikleri
%93,6, %94,7 ve %95,7 siral1 sekilde sonuglanmustir (LG ve AT, 2013). Literatiirdeki
bu caligma uygulamamizda farkli veri setleri tlizerinde yapilan c¢alismalarla
kiyaslandiginda; benzer algoritmalarin incelendigi c¢alismamizda 6. Veri setine
(WDBC) gore en yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi ile %96,43, kNN yontemi ile
%91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43, 5. Veri setine gore
(WBC) en yiiksek dogruluk oran1 SVMs, Hibrit ve kNN yontemleri ile %97,9 ve
Ensemble yontemi ile %98,94, 1. Veri setine gére (UMMC) en yiiksek dogruluk orani
Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi ile %98,8,
Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. Bu durum literatiirdeki biitiin makine
ogrenmesi tekniklerine ragmen ¢aligmamizda uygulanan makine Ogrenmesi
tekniklerinin ¢ogunun altinda degerler elde etmistir. Bu durum da ¢alismamizda farkli
veri setleri iizerinde uygulanan makine Ogrenmesi tekniklerinin daha giivenilir

sonuglar elde edebilecegini gostermektedir.

Caligmamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile ayn1 veri seti kullanilarak yapilan literatiirde
bulunan bir diger caligmada RF, kNN ve NB gibi makine 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. Python ortaminda yapilan ¢alismada dogruluk, kesinlik (precision) ve
F-Score parametreleri acisindan makine Ogrenmesi algoritmalar1 iizerinde

karsilagtirmalar yapilmigtir. Tiim sonuglar incelendiginde en yiiksek dogruluk degeri
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kNN yontemi ile %95,9, en yiiksek kesinlik (precision) degeri kNN yontemi ile
%98,27, en yiiksek recall degeri RF yontemi ile %93,65, en yliksek F-Score degeri
KNN yontemi ile %94,2 bulunmustur. Diger RF ve NB gibi yontemler ile dogruluk
degeri swrasiyla %94,74 ve %94,47 bulunmustur (Sharma ve ark., 2018).
Calismamizda ise literatiirdeki bu c¢alismada kullanilan veri seti, yapilan makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve algoritmalar iizerinde uygulanan yontemler benzerlik
gostermektedir. Ancak tiim bu benzerliklere ragmen uygulamamizdaki ¢alisma farkl
platformda uygulanilmistir. Tiim bunlarin sonucunda matlab ortaminda uygulamasi
yapilan ve benzer veri seti kullanilan uygulamamizda en yiiksek dogruluk oran1t SVMs
yontemi ile %96,43, kNN yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit
yontem ile %96,43 ve en yiiksek F-Score degeri Ensemble yontemi ile %100
bulunmustur. Boylece calismamizin literatiirdeki bahsedilen caligmaya kiyasla ortak
kullanilan yontemlerden daha verimli sonuglar elde ettigini gostermektedir. Bu durum
da meme kanseri teshisinde uygulamamizdaki ¢alismanin daha {istliin sonuglar elde

edebilecegini gdstermektedir.

Calismamizda 5. Veri Seti (WBC) ile ayn1 veri seti kullanilarak yapilan baska bir
calismada SVMs, C4.5, NB ve kNN gibi makine Ogrenme algoritmalar
karsilastirilmistir. Her bir algoritma dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve ozgiillik
bakimindan incelenmistir. En yliksek dogruluk orant %97,13 ile SVMs’ye ait oldugu
goriilmiistiir. C4.5, Naive Bayes ve kNN gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin da
dogruluk degeri %95,12 ve %95,28 arasinda degiskenlik gostermistir. WEKA veri
madenciligi ile tim uygulama gergeklestirilmistir (Bharat ve ark., 2018). Matlab
ortaminda ayni veri seti kullanilarak gerceklestirilen uygulmamizda elde edilen
sonuglarda ise en yiiksek dogruluk orant Ensemble yontemi ile %98,94, en yiiksek
ozgiilliik oran1 SVMs, KNN, Ensemble ve Hibrit yontemleri ile %100 ve en yiiksek
duyarlilik oran1 Ensemble yontemi ile %97,83 olarak bulunmustur. Bu durum da
uygulamamizin benzer makine 6grenmesi teknikleri ve ayni veri seti ile daha yiiksek
yiizdelerde dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik oranlar1 bulunabilecegini ispatlamaktadir.
Boylece calismamizin meme kanseri teshisinde en az hata oranina sahip oldugu
goriilmekte olup en yiiksek dogru simiflandirma yapabilme kapasitesine sahip oldugu

gorilmiistiir.

Caligmamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile ayn1 veri seti kullanilarak literatiirde yer alan

bu ¢aligmadaki temel ama¢ meme kanseri i¢in kullanilan farkli veri madenciligi ve
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makine 0grenmesi algoritmalarin1 gozden gecirmektir. Temel odak noktasi uygun
algoritma ve en yiiksek dogruluk degerine sahip meme kanseri tahminini bulmaktir.
Linear (LR, Logistic Regression, Linear Discriminant Analysis), nonlinear (CART,
NB, KNN, SVMs) ve Ensemble Algorithms (Ctree, RF, Boosting ve AdaBoost) gibi
algoritmalara sahip ¢aligmalar incelenmistir. Literatiirdeki bu ¢alismada da dogruluk
degerleri dikkate alinarak her bir algoritmanin karsilagtirmali analizi yapilmistir. Daha
sonra ise meme Kkanseri teshisi i¢in en uygun makine O6grenmesi algoritmalari
belirtilmistir. Her teknigin farkli kosullar altinda ve farkli veri kiimeleri lizerinde
uygun oldugu goriilmiistiir. Tlim bu tekniklerin karsilagtirmali analizden sonra makine
Ogrenmesi algoritmalardan SVMs'nin meme kanseri tahmini i¢in en uygun algoritma
oldugunu Ogrenilmistir. Aynt zamanda SVMs'nin dogruluk degeri diger makine
O0grenmesi algoritmalarindan yiiksek ¢iktigi bulunmustur. Tiim makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile kiyaslandiginda SVMs'nin en yiiksek dogruluk oran1 Weka ortaminda
%98.03 iken Spark ortaminda %99,68 bulunmustur. Meme kanseri teshisi i¢in farkli
bir veri tabanindan toplanilan bagka bir veri seti lizerinde CNN, SAE ve SSAE gibi
derin O6grenme teknikleri uygulanildiginda en yiiksek dogruluk orani %98.9
bulunmustur (Fatima ve ark., 2020). Uygulamamizdaki ¢alisma ise literatiirdeki bu
calismaya benzer ortam olan Matlab lizerinde yapilmis, ayni1 veri seti ve benzer
algoritmalar olan Ensemble, kNN, SVMs ve Hibrit gibi makine 6grenmesi
algoritmalar1  kullanmilmigtir. Uygulamamizdaki c¢alismada kullanilan makine
O0grenmesi algortimalar1 agisindan dogruluk oranlar1 kiyaslandiginda benzer veri seti
kullanilan uygulamamizda en yiiksek dogruluk oran1t SVMs yontemi ile %96,43, KNN
yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43
bulunmustur. Ayni1 konuda farkli veri seti kullanilarak 1. Veri seti (UMMC) ad1 altinda
uygulmasi yapilan ¢alismamizda ise en yiiksek dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile
%99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2
bulunmustur. Literatiir ile uygulamamizda yer alan ayni veri setleri tizerinde en yiiksek
dogruluk oranlar1 kiyaslandiginda ise literatiirdeki ¢alismada Weka ortaminda SVMs
algoritmasi ile %99,68 bulunan dogruluk oranmi ¢aligmamizda Matlab ortaminda
Ensemble algoritmasi ile %100 bulunan dogruluk oranindan diistik ¢ikmistir. Aym
zamanda literatiirde CNN, SAE ve SSAE gibi derin 6grenme tekniklerinin kullanildigi
caligmadaki dogruluk orani farkli veri setleri agisindan kiyaslandiginda; 1. Veri seti
(UMMC) adr altinda uygulmasi yapilan ¢calismamizda kullanilan 4 makine 6grenme

algoritmasiin sadece 1'inin iizerinde ¢ikmistir. 1. Veri seti kullanilarak yapilan
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calismamizda geriye kalan makine &grenmesi algoritmalarinin 3'i derin 6grenme
teknikleri ile kullanilan algoritmalarin dogruluk oranindan daha fazla c¢iktig
goriilmiistiir. Meme kanseri teshisinde literatiirdeki bu c¢alisma uygulmamizdaki
caligmadan basarisiz oldugu soOylenebilir. Cilinkii meme kanseri teshisinde
calismamizin, hem ayni1 ortamlarda en yiiksek dogruluk degeri agcindan hem de farkli
ortamlarda CNN, SAE ve SSAE gibi farkli algoritmalar olan derin 6grenme teknikleri
acisindan kiyaslandiginda ¢alismamizin daha tstiin oldugu goriilmiistiir. Bu durumda
meme kanseri teshisinde uygulamamizdaki ¢alismanin dogruluk oranlarina

bakildiginda giivenilir sonuglar vermektedir.

Literatiirde ¢alismamizdan farkli bir seti (Antenna Veri Seti) kullanilarak elde edilen
bir diger calismada veri madenciligi algoritmalar1 olan Bagging Algorithm, IBK,
Random Committee Algorithm, Random Forest Algorithm, Simple Classification ve
Regression Tree (Simple CART Algorithm) algoritmalar1 meme kanserini teshis ve
tahmininde kullanilmistir. Sonuglar WEKA programinda Bayes, Function, Meta,
Lazy, Trees vb. acisindan analiz edilmistir. Analiz sonuglarindan sonra Random Forest
Algorithm’in en yiiksek dogruluk seviyesine sahip oldugu ve meme kanseri igin en
uygun algoritma oldugu goriilmiistiir. Random Forest algoritmasinin dogruluk orani
%92,2 iken Bagging, IBk and Random Committee Algoritmalarinin dogruluk oranlari
sirastyla %90,9, %90 and %90,9 seklinde bulunmustur (Keles, 2019). Matlab
ortaminda uygulamasi yapilan ¢alismamizda ise literatiirdeki bu ¢aligma ile makine
ogrenmesi algoritmalart ve algoritmalar {lizerinde uygulanan yontemler farklilik
gostermektedir. Literatiirdeki bu ¢alisma uygulamamizda farkli veri setleri iizerinde
yapilan ¢aligmalarla kiyaslandiginda; tiim bunlarin sonucunda ¢alisgmamizdaki 6. Veri
setine (WDBC) gore en yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi ile %96,43, KNN
yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43, 5. Veri
setine gore (WBC) en yiiksek dogruluk orani SVM, Hibrit ve kNN yo6ntemleri ile
%97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94, 1. Veri setine gore (UMMC) en yiiksek
dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi
ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. Boylece ¢alismamizin literatiirdeki
bahsedilen ¢alisma ile kiyaslandiginda farkli veri setleri {izerinde daha uygun makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilip daha verimli sonuglar elde edilebilecegi

goriilmiistiir. Bu durum da farkli veri setleri iizerinde meme kanseri hastalig
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konusunda c¢alismamizin uygulanan algoritmalar ve yontem konusunda daha {istiin

oldugunu gostermektedir.

Literatiirde calismamizdan farkli bir seti (Gene Expression Veri Seti) kullanilarak elde
edilen bir diger ¢alismada SVMs, Ctree ve Random Forest algoritmalar1 meme
kanserinin teshisi i¢in 9 modelin smiflandirilmasinda kullanilmistir. Calismada
veriseti Weka ve Spark olan iki farkli veri madenciligi aracinda algoritmalarin
dogruluk (accuracy) ve hata oranlar1 gosterilmistir. Calismada iki veri seti (GE ve DM)
ana amaci timdrlerin varligini belirlemek olan genleri elde etmek i¢in filtrelenmistir.
Iki farkli aragta algoritmalarm Kkarsilastirmalari sonucunda SVMs‘nin  diger
algoritmalardan daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu dogruluk degeri Spark’ta
999,68, Weka’da ise %98,03 olarak bulunmustur (Alghunaim ve Al-Baity, 2019).
Calismamizdaki veri setlerinde veri madenciliginden farkli bir yontem olarak Matlab
ortaminda makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Literatiirde yer alan bu
calisma uygulamamizdaki tiim veri setleri ile yapilan ¢alismalarla kiyaslandiginda
sadece 1. Veri setinde (UMMC) bulunan uygulama ile 6. Veri setinde (WDBC)
bulunan uygulama literatiirdeki bu ¢alisma ile kiyaslanabilecek diizeyde dogruluk
oranlarina sahip olabilmistir. Caligmamizda SVMs gibi benzer makine 6grenme
algoritmasi kullanilmasia ragmen tiim veri setlerinde en yiiksek dogruluk oranina
sahip 1. Veri setinde Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs
yontemi ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2, 6. Veri seti (WDBC) adi altinda
uygulamasi yapilan calismamizda en yiliksek dogruluk orani SVMs yontemi ile
%96,43, kNN yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile
%96,43 bulunmustur. Literatiirde en yiiksek dogruluk oranina sahip bu ¢alismada
dogruluk oranlar1 kiyaslandiginda ¢aligmamizda bulunan bazi algoritmalarin dogruluk
oranlarini gegse de genel olarak ¢alismamizda farkli veri seti tizerinde meme kanserin

alaninda daha yiiksek dogruluk degerleri ile teshis edilebilecegi goriilmiistiir.

Literatiirde ¢calismamizdan farkli bir seti kullanilarak uygulamamizdaki ¢alismayla
uyumlu bir ¢alismada NB, kNN ve J48 algoritmalar1 ile meme kanserinin oldugu 9
farkli tiirdeki kanserin tahmini i¢in kullanilmistir. Egitim veri seti temel alinarak
calismada baglangicta sonuglarin dogru ve yanlishgini test etmek i¢in semptomlari
karsilastirilmis ve eslesen semptomlarin dogru oldugu anlamina gelmistir. Bu siireg
boyunca meme kanserinin farkli tipleri tahmin edilmistir ve dogruluk oranlar1 temel

alinarak herbir algoritmada siniflandirilmistir. Meme kanserinin teshisi siireci boyunca

128



NB ve KNN dogruluk (accuracy) oranlari J48 Decision Tree Classifier’den daha
yiiksek oldugu bulunmus ve sirasiyla dogruluk degerleri %98,2, %98,8 ve %98,5
olarak bulunmustur (Maliha ve ark., 2019). Literatiirde yer alan bu ¢alisma
uygulamamizdaki tiim veri setleri ile yapilan ¢alismalarla kiyaslandiginda 1. Veri
setinde (UMMC) ve 6. Veri setinde (WDBC) bulunan uygulamalar literatiirdeki bu
caligma ile kiyaslanabilecek diizeyde dogruluk oranlarina sahip olabilmistir. Matlab
ortaminda uygulamasi yapilan 1. Veri setindeki (UMMC) uygulamamizda KNN gibi
benzer makine 6grenme algoritmasi kullanilmasina ragmen en yiiksek dogruluk orani
Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi ile %98,8,
Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. Gene ayn1 sekilde 6. Veri setindeki (WDBC)
uygulamamizda en yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi ile %96,43, kNN yontemi
ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43 bulunmustur. Bu
durum da farkli veri seti iizerinde saglik alaninda meme kanseri bulgularinin

uygulamamizdaki ¢alismada daha yiiksek oranlarda tespit edilebilecegi goriilmiistiir.

Meme kanseri teshisi i¢cin calismamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile ayni veri seti
kullanilarak literatiirde yer alan bu calismada SVMs olan tahmine dayali makine
o0grenme modelli tekrarlanan 6zellik eleme teknigi kullanilmistir. Calismanin amact
iyi huylu ve koétii huylu timérli insanlarin veri setinden dogru 6zellikleri se¢mektir.
Recursive feature elimination technique, SVMs algoritmasinin degerlendirilmesi i¢in
kullanilmistir. Performans matrisi farkli kernel tiirleri lizerinde tahmine dayali SVMs
modelinin dogruluk oranmin kontrolii i¢in tasarlanmistir. SVMs Linear Kernel’de
%99 dogruluk oranina RBF Kernel’de %98 dogruluk oranina, Polynomial Kernel’de
%97 dogruluk oranina, Sigmoid Kernel’de %84 dogruluk oranina sahiptir (Memon ve
ark., 2019). Uygulamamizda Matlab {izerinde yapilan ¢alismamizda, ayni veri seti ve
benzer algoritma olan SVMs makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir.
Uygulamamizdaki ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algortimalar1 agisindan
dogruluk oranlar1 kiyaslandiginda benzer veri seti kullanilan uygulamamizda en
yiiksek dogruluk orant SVMs yontemi ile %96,43, kNN yontemi ile %91,67, Ensemble
yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43 bulunmustur. Ayni konuda farkl veri seti
kullanilarak 1. Veri seti (UMMC) adi altinda uygulmasi yapilan ¢alismamizda ise en
yiiksek dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs
yontemi ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. SVMs gibi ayn1 makine

O0grenme algoritmasi iizerinde ¢aligmalar kiyaslandiginda literatiirdeki calismada
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SVMs yontemi ile daha yiiksek dogruluk degeri bulunmustur. Ancak genel olarak
sistem kiyaslandiginda calismamizdaki farkli veri setleri iizerindeki diger makine
O0grenme algortimalarinin tiimii literatiirdeki bu c¢alisamanin iizerinde ¢ikmistir. Bu
durum da ¢alismamizin aym ve farkli veri setleri goz oniine alinarak saglik alaninda

giivenilirligi acisindan daha iyi tespit elde edilebilecegini gostermistir.

Meme kanseri teshisi i¢in ¢alismamizda 5. Veri Seti (WBC) ile ayni veri seti
kullanilarak literatiirde yer alan bu ¢alismada erken asamada meme kanseri tespiti igin
onerilen modelin etkili oldugu savunulmustur. Literatiirde 6nerilen BCD modelinde
veri ile ilgili problemlerin iistesinden gelmek ve siniflandiricinin performasini
arttirmak icin 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi ile SVMs kullanilmistir. BCD F-
measure, class accuracy, ROC Curve, AUC, Lift Curve ve Calibration Plot gibi ¢esitli
Olctim parametreleri kullanarak AdaBoost, Random Forest, Naive Bayes gibi modeller
uygulanmustir. Onerilen BCD modeli uygulanilan tiim modeller arasinda en yiiksek
dogruluk oran1 %98,1 ve en yiiksek AUC degeri ise %99,5 bulunmustur (Israni, 2019).
Matlab ortaminda uygulanmis ¢alismamizda literatiir ile ayn1 veri seti iizerinde farkl
makine 6grenmesi algoirtmalar1 kullanilmasina ragmen dogruluk, F-Score ve AUC
gibi benzer Olciim parametreleri kullanilmistir. Benzer o6l¢iim parametreleri
kiyaslandiginda literatiirde en yiiksek dogruluk oran1t SVMs yontemi ile %98,1 iken ,
5. Veri setine gore (WBC) en yiiksek dogruluk oran1t SVMSs, Hibrit ve kNN yontemleri
ile %97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94, 1. Veri setine gére (UMMC) en yiiksek
dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi
ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. AUC degerinde ise literatiirdeki
caligsmada en yiiksek oran SVMs yontemi ile %99,5 iken, uygulmamizda 5. Veri setine
gore (WBC) Ensemble yontem ile %98,91, 1. Veri setine gére (UMMC) Ensemble
yontemi ile %99,4 bulumustur. F-Score degerinde ise literatiirdeki caligmada en
yiiksek oran SVMs yontemi ile %98, 1 iken, uygulmamizda 5. Veri setine gore (WBC)
Ensemble yontemi ile %98,9, 1. Veri setine gore (UMMC) Ensemble yontemi ile
%99,3 bulunmustur. Literatiirdeki ¢alismanin AUC degeri uygulamamizdaki AUC
degerlerinden yiiksek olsa da F-Score ve dogruluk degeri agisindan uygulamamizdaki
calisma ayni1 ve farkli veri setleri iizerinde daha yiiksek bulunmustur. Bu durumda
literatiirdeki ¢alisma AUC degeri agisindan meme kanseri teshisinin tahmininde
giivenilir oldugunu gosterse de F-Score ve dogruluk degeri bakimindan bu durum

degiskenlik gdosterebilmektedir. AUC, F-Score ve dogruluk gibi ortak oOlctim
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parametreleri incelenip kiyaslandiginda ve hem farkli hem de ayni veri setleri goz
oniinde bulunduruldugunda, uygulamamizdaki ¢alismanin meme kanseri teshisinde
performansin daha yiiksek ve daha giivenilir sonuglar elde edilebilecegi

gorilmistiir.

Meme kanseri teshisi i¢in ¢alismamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile aymi veri seti
kullanilarak literatiirde yer alan literatiirdeki bu ¢alismada meme kanseri tespiti igin
yeni bir I¢ Ige Topluluk (NE) teknigini kullanmistir. Literatiirdeki bu calismada,
oylama ve istifleme tekniklerine dayali dort adet iki katmanh I¢ Ice Topluluk
Siniflandiricist olusturulmustur. Bunlar; SV-BayesNet-2-MetaClassifier, SV-Naive
Bayes-2-MetaClassifier, = SVBayesNet-3-MetaClassifier, SV-Naive  Bayes-3-
MetaClassifier olarak isimlendirilmistir. Bu dort adet iki katmanl siniflandiricilara ek
olarak BayesNet ve NB smiflandiricilart da degerlendirilmistir. Siiflandiricilarin
performanslari veri siniflandirmasi i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik, ROC Curve gibi
tipik Olgiitler kullanilarak degerlendirilmistir. Tiim bu literatiirdeki uygulama agik
kaynakli bir makine Ogrenimi yazilimi olan WEKA 3.9.1 ortaminda yapilmistir.
Uygulama sonucunda ise BayesNet algoritmasi i¢in en yiiksek dogruluk %95,25 iken
en yiiksek F-Score degeri %95,30, NB algoritmasi i¢in en yiiksek dogruluk %93,32
iken en yiiksek F-Score degeri %93,30, SV-BayesNet-2-MetaClassifier algoritmasi
icin en yiiksek dogruluk %97,72 iken en yiiksek F-Score degeri %97,70, SV-Naive
Bayes-2-MetaClassifier algoritmasi i¢in en yiiksek dogruluk %97,72 iken en yiiksek
F-Score degeri %97,70, SV-BayesNet-3-MetaClassifier algoritmasi i¢in en yiiksek
dogruluk %98,07 iken en yiiksek F-Score degeri %98,10, SV-Naive Bayes-3-
MetaClassifier algoritmasi i¢in en yiiksek dogruluk %98,07 iken en yiiksek F-Score
degeri %98,10 bulunmustur (Abdar ve ark., 2020). Matlab ortaminda uygulanmig
calismamizda literatiirden farkli makine o6grenmesi algoritmalari kullanilmasina
ragmen dogruluk ve F-Score gibi benzer Ol¢glim parametreleri ve ayni veri seti
kullanilmistir. Benzer Olglim parametreleri kiyaslandiginda literatiirde en yiiksek
dogruluk oran1 %98,07 iken, 6. Veri setine (WDBC) gore en yiiksek dogruluk orani
SVMs yontemi ile %96,43, kNN yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100,
Hibrit yontem ile %96,43, 1. Veri setine gore (UMMC) en yiiksek dogruluk orani
Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi ile %98,8,
Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. F-Score degerinde ise literatiirdeki ¢alismada

en yiiksek oran %98,1 iken, uygulamamizda 6. Veri setine gore (WDBC) Ensemble
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yontemi ile %98,9, 1. Veri setine gore (UMMC) Ensemble yontemi ile %99,3
bulunmustur. Bu durumda literatiirdeki ¢alismada bulunan F-Score degeri agisindan
hem ayni1 hem de farkli veri setleri tizerinde yapilan uygulamamiza gore diisiik kaldigi
goriilmiistiir. Literatiirdeki ¢alismada dogruluk degerleri ayni1 veri seti ile yapilan
calismamiza gore ¢ogu degerde oldukca diisiik ¢iktigi goriilmiistiir. Literatiirdeki
calismada dogruluk degeri farkli veri seti ile yapilan ¢alismamiza gore ise tiim degerler
disiik ¢iktigr goriilmiistiir. F-Score ve dogruluk gibi ortak Ol¢lim parametreleri
incelendiginde meme kanseri teshisinde uygulamamizdaki ¢alismanin dogruluk orani

acisindan daha emin ve giivenilir sonuglar elde edebilecegi goriilmiistiir.

Meme kanseri teshisi i¢in ¢alismamizda 5. Veri Seti (WBC) ile ayni veri seti
kullanilarak literatiirde bulunan farkli bir calismada meme kanseri tahmininde veri
madenciligi araglart kullanilmistir. Literatiirdeki ¢alismadaki temel uygulama NB
algoritmasi, Bayes Logistic Regression, Simple CART ve J48 gibi algoritmalari
dogruluk ve time comlexity yaparak smiflandirilmasidir. WEKA ortaminda
uygulamasi yapilan bu analizin en yiiksek dogruluk oran1 NB yontemi ile %95,27,
Bayesian logistic Regression yontemi ile %65,42, Simple CART yontemi ile %98,13,
J48 yontemi ile %97,27 bulunmustur (Singh ve Thakral, 2018). Matlab ile uygulamasi
yapilan uygulamamizdaki ¢aligmada literatiirle ayni veri seti ile tamamen farkli
algoritmalar kullanilarak 5. Veri setine gore (WBC) en yiiksek dogruluk orant SVMSs,
Hibrit ve kNN yontemleri ile %97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94, 1. Veri setine
gore (UMMOC) en yiiksek dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi
ile %99,2, SVMs yontemi ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. Sonug
olarak ayni veri seti kullanilarak uygulamasi yapilan c¢alisgmamizin ¢ogu
algoritmalarinin, farkli veri seti kullanilarak uygulamasi yapilan ¢alismamizin tim
algoritmalarinin dogruluk orani literatiirdeki ¢alismanin iizerinde ¢ikmistir. Bu durum
da saglik alaninda meme kanseri teshisinde calismamizin daha uygun bir ¢alisma

ortaya koydugu goriilmiistiir.

Meme kanseri teshisi i¢in ¢alismamizda 6. Veri Seti (WDBC) ile aymi veri seti
kullanilarak literatiirde yer alan farkli bir ¢alismada meme kanseri tespiti icin MLP,
kNN, CART, SVMs ve Gaussian NB dahil olmak iizere bes dogrusal olmayan makine
O0grenme algoritmasinin karsilagtirilmasi yapildi. Calismanin temel amacinda meme
kanseri tespiti i¢in algoritmalarin dogruluk, kesinlik ve duyarlilik agisindan etkinligi

karsilagtirtlmistir. Tiim algoritmalarin dogruluk oranlar1 incelendiginde MLP'nin
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dogruluk degeri kNN, CART, NB ve SVMs algoritmalarindan daha yiiksek olarak
%99,12 bulunmustur. Diger algoritmalarda ise dogruluk orani kNN yontemi ile
%95,61, CART yontemi ile %93,85, NB yontemi ile %94,73, SVMs yontemi ile
%98,24 bulunmustur (Bataineh, 2019). Matlab iizerinde yapilan uygulamamizdaki
caligmada kNN ve SVMs gibi literatiire benzer algoritmalar ve ayn1 veri seti kullanarak
6. Veri setine (WDBC) gore en yiiksek dogruluk orant SVMs yontemi ile %96,43,
kNN yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43, 5.
Veri setine gore (WBC) en yiiksek dogruluk oran1 SVM, Hibrit ve KNN yontemleri ile
%97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94, 1. Veri setine gore (UMMC) en yiiksek
dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi
ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. Literatirde MLP ile yapilan
calismada benzer makine 6grenmesi teknikleri olan kNN ve SVMs algoritmalarinda
benzer veri seti ile uygulamamizdaki ¢alismaya gore daha yiiksek cktig1 goriilmiistiir.
Ancak farkli veri seti olan 1. Veri setine gore bu algoritmalarin degerleri calismamizda
daha yiiksek ¢ikmistig1 goriilmiistiir. Diger acidan, literatiirdeki tiim makine 6grenmesi
teknikleri agisindan en yiiksek dogruluk orani ¢alismamizdaki benzer veri seti ile
yapilan uygulamamizla kiyaslandiginda ¢alismamizdaki uygulamanin daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Ayrica diger benzer makine 6grenmesi teknikleri olan kNN ve
SVMs algoritmalarinda farkli veri setleri (1. Veri seti ve 5. Veri seti) ile
kiyaslandiginda da calijmamaizdaki uygulamalar gene daha yiiksek oldugu
goriilmistir. Bu durum da uygulamamizdaki ¢alismanin tibbi uygulamada meme
kanseri teshisinde farkli veri setlerinde ve ayni veri setlerinde ¢ogunlukla daha kesin

sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Meme kanseri teshisi icin calismamizda 2. Veri Seti ile ayn1 veri seti kullanilarak
literatiirde baska bir ¢calismada aragtirmacilar meme kanseri tahmini i¢in NB, Random
Forest, Logistics Regresyon , MLP ve kNN karsilastirmali analizini sagladi. Tiim bu
algoritmalarin degerlendirilmesi Kappa Statistics, TP Rate, FP Rate, kesinlik
(Precision), duyarhilik (Recall), F-Measure Lining, MCC, Receiver Operating
Characteristics Area or ROC Area {izerinde algoritmanin kesinlii agisindan
yapilmistir. Her bir algoritmanin dogruluk degerini analiz etmek ic¢in her algoritma
veri kiimesine uygulanilmistir. kNN, NB ve Random Forest'in dogruluk degeri
sirastyla %72,3, %71,6 ve %69,5 iken Logistics Regresyon ve MLP Orneklerin
dogruluk degerleri sirasiyla %68,8 ve %64,6 bulunmustur. F-Measure acisindan kNN,
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NB ve Random Forest'in dogruluk degerleri sirasiyla %69,7, %71,7 ve %66,9 iken
Logistics Regresyon ve MLP orneklerin dogruluk degerleri sirasiyla %67,5 ve %64,7
bulunmustur (Bharati ve ark., 2018). Matlab iizerinde aymi veri seti ile yapilmis
uygulamamizdaki c¢alismada literatiirdeki kNN gibi benzer makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile birlikte dogruluk ve F-Score gibi benzer 6l¢iim parametreleri de
kullanilmistir. 2. Veri setine gore en yiiksek dogruluk orant SVMs yontemi ile %77,63,
kNN yontemi ile %72,37, Ensemble yontemi ile %73,68 ve Hibrit yontemi ile %75, 6.
Veri setine (WDBC) gore en yiiksek dogruluk oran1 SVMs yontemi ile %96,43, KNN
yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43, 5. Veri
setine gore (WBC) en yiiksek dogruluk oran1t SVMs, Hibrit ve kNN yontemleri ile
%97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94, 1. Veri setine gore (UMMC) en yliksek
dogruluk oran1 Ensemble yontemi ile %99,3, kNN yontemi ile %99,2, SVMs yontemi
ile %98,8, Hibrit yontemi ile %99,2 bulunmustur. F-Score degerinde ise literatiirdeki
calismada en yiiksek oran %71,7 iken uygulamamizda 2. Veri setine gore en yiiksek
oran SVMs yontemi ile %77,77, 6. Veri setine gore (WDBC) Ensemble yontemi ile
%100, 5. Veri setine gore (WBC) Ensemble yontemi ile %98,9, 1. Veri setine gore
(UMMC) Ensemble yontemi ile %99,3 bulunmustur. Bu durumda ¢alismamizda ve
literatiirde ortak kullanilan dogruluk ve F-Score degerleri kiyaslandiginda
caligmamizda yer alan hem ayni1 hem farkli veri setlerdeki degerlerin oldukga yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu durum da uygulamamizdaki ¢aligmanin meme kanseri

tahminde daha yiiksek performans elde edilebilecegi goriilmektedir.

Meme kanseri teshisi i¢in ¢alismamizda 3. Veri Seti (Coimbra) ile ayni veri seti
kullanilarak literatiirde baska bir ¢aligmada arastirmacilar meme kanseri tahmini igin
dogruluk, 6zgiillik ve duyarlilik gibi uygulamamiz ile ortak 6lgiim parametreleri
kullanilmistir. Literatiirdeki bu calismada DNN-1 modeline gore dogruluk degeri
%91,4, ozgiillik %88,2 ve duyarlilik %94,4, DNN-2 modeline gore dogruluk degeri
%91,4, ozgiillik %94,1 ve duyarlilik %88,8, DNN-1 modeline gore dogruluk degeri
%88,5, ozgiilliikk %88,2 ve duyarlilik %88,8 bulunmustur (Artificial Intelligence and
Applied Mathematics in Engineering Problems, 2024). Matlab iizerinde ayn1 veri seti
ile yapi1lmis uygulamamizdaki ¢alismada literatiirdeki dogruluk, 6zgiilliikk ve duyarlilik
gibi benzer 6l¢iim parametreleri kullanilmigstir. Literatiir ile ayn1 veri seti kullanilarak
yapilan 3. Veri seti (Coimbra) ¢alismamizda en yiiksek dogruluk oran1 %93,33, en

yiiksek 6zgiilliik oran1 %100 ve en yiiksek duyarlilik oran1 %100 bulunmustur. 6. Veri
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seti (WDBC) galismamizda en yiiksek dogruluk orant SVMs yontemi ile %96,43, KNN
yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit yontem ile %96,43
bulunmustur. 5. Veri seti (WDBC) ¢alismamizda en yiiksek dogruluk oran1 SVMS,
Hibrit ve kNN yontemleri ile %97,9 ve Ensemble yontemi ile %98,94 bulunmustur. 1.
Veri seti (UMMC) galismamizda en yliksek dogruluk orani %99,3, en yiiksek 6zgiilliik
orant %98,7 ve en yiiksek duyarlilik orani %100 bulunmustur. Bu durumda
calismamizda ve literatiirde ortak kullanilan dogruluk, 6zgiilliikk ve duyarlilik degerleri
kiyaslandiginda ¢alismamizda yer alan hem ayn1 veri hem de farkli veri setlerdeki tim
degerlerin oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum uygulamamizdaki hem
ayn1 hem de farkli veri seti ile yapilan ¢alismalarin literatiirdeki ¢alismaya gore tibbi
uygulamada meme kanseri teshisinde daha iyi sonuglar elde edilebilecegi de

gOriilmiistiir.

Meme kanseri teshisi i¢in ¢alismamizda 3. Veri Seti (Coimbra) ile ayni veri seti
kullanilarak literatiirde baska bir ¢alismada arastirmacilar meme kanseri tahmini igin
dogruluk ve kapa istatistigi gibi calismamizla ortak 6l¢iim parametreleri kullanilmistir.
Literatiirdeki c¢aligmada en yiiksek dogruluk degeri Node Harvest siniflandirma
algoritmasi ile %86,95 bulunmustur. Literatiirde bu c¢alismada diger siniflandirma
algoritmalar1 ile bulunan dogruluk oranlar1 %56,52’ye kadar en yiiksek dogruluk
oranindan asag1 dogru diiserek calisma sonuc¢landirilmistir. Literatiirdeki ¢calismaya
kappa istatistigi acisindan bakildiginda ise en yiiksek kappa degeri %70,39
bulunmustur. Kappa istatistik degeri de tipk1 dogruluk degeri gibi %42,98’e kadar en
yiiksek kappa degerinden asagi dogru diiserek ¢alisma sonuglandirilmistir (Sen, 2021).
Literatiir ile ayn1 veri seti kullanilarak yapilan 3. Veri seti (Coimbra) ¢calismamizda en
yiiksek dogruluk oran1 %93,33 ve en yiiksek kappa oran1 %86, 73 bulunmustur. 6. Veri
seti (WDBC) ¢alismamizda en yiiksek dogruluk orani %100 ve en yiiksek kappa orani
%100 bulunmustur. 5. Veri seti (WDBC) ¢alismamizda en yiiksek dogruluk orani
%98,94 ve en yiiksek kappa orami %97,87 bulunmustur. 1. Veri seti (UMMC)
calismamizda en yiiksek dogruluk orant %99,3 en yiiksek kappa oram1 %98,3
bulunmustur. Bu durumda ¢alismamizda ve literatiirde ortak kullanilan dogruluk ve
kappa degerleri kiyaslandiginda ¢alismamizda yer alan hem ayni hem de farkli veri
setlerdeki degerlerin olduk¢a yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum da
uygulamamizdaki c¢alismanin meme kanseri teshisinde hem ayni hem farkli veri

setlerinde daha iyi sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir.
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Meme kanseri teshisi icin calismamizda 4. Veri Seti (WPBC) ile ayni veri seti
kullanilarak literatiirdeki bir ¢alismada arastirmacilar duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri
gibi ¢alismamizdala ortak 6l¢tim parametreleri kullanilmistir. Literatiirdeki ¢calismaya
gore en yiiksek dogruluk degeri %99,68, en yiiksek duyarlilik degeri %100, en yiiksek
ozgiillik degeri %99,47 bulunmustur (Abdel ve Eldeib, 2016). Literatiir ile ayn1 veri
seti kullanilarak yapilan 4. Veri seti (WPBC) calismamizda en yiiksek dogruluk orant
%85,42 en yiiksek duyarlilik orant %88, en yiiksek Ozgiillik oram1 %91,30
bulunmustur. 6. Veri seti (WDBC) calismamizda en yiiksek dogruluk orani SVMs
yontemi ile %96,43, kNN yontemi ile %91,67, Ensemble yontemi ile %100, Hibrit
yontem ile %96,43 bulunmustur. 5. Veri seti (WDBC) ¢alismamizda en yiiksek
dogruluk oran1 SVMs, Hibrit ve kNN yontemleri ile %97,9 ve Ensemble yontemi ile
%98,94 bulunmustur. 1. Veri seti (UMMC) ¢alismamizda en yiiksek dogruluk orani
%99,3, en yiiksek oOzgiillik oran1 %98,7 ve en yiikksek duyarlilik orani %100
bulunmustur. Gene, bu durumda ¢alismamizda ve literatiirde ortak kullanilan
dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik degerleri kiyaslandiginda ¢alismamizda yer alan ayn
veri setindeki degerlerin diisiik oldugu ancak farkli veri setlerdeki degerlerin oldukca
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum da ¢alismamizin tibbi uygulamada meme
kanseri teshisinde farkli veri setlerinde daha net ve iyi sonuglar elde edilebilecegi

goriilmiistiir.

Tiim bu sonuglarda literatiirde yer alip ¢alisjmamizda yer almayan veri setleri,
calismamizda en basarili degerlere sahip veri setleri ile kiyaslama yapilmistir. Ayrica
literatiirde benzer veri setleri kullanilan calismalarda gene caligmamizda farkli veri
setleri kullanilan uygulamalar ile kiyaslama yapilarak meme kanseri konusunda

uygulamasi yapilan ¢alismamizin ¢esitliliginin ispatlanilmasi istenilmistir.

Tiim bu sonuglar kiyaslandiginda uygulamamizin farkli makine 6grenmesi teknikleri
ve farkli veri setleri ile daha yiiksek ytizdelerde dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik, F-
Score, Kappa ve AUC oranlar1 bulunabilecegini ispatlamaktadir. Bu durum da meme
kanseri teshisinde hastalikli ve saglikli kisilerin bulunmasinda giivenilir bir ¢alisma
oldugunu tekrar ortaya koyarak saglik alaninda daha uygulanabilir ve elverisli bir

calisma oldugunu gostermektedir.
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LET

Tablo 5.1. Calismamizda Yer Alan Tiim Veri Setleri ve Degerlerinin Yiizdesel Performans Sonuglari.

Kullanilan < w o

VlelriaSet? Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik F-Score Kappa AUC

L. veri seti 99,3 100 (Hibrity 98,7 (Ensemble) 99,18 (Hibrity 98,31 (Hibrit)  99,19(Hibrit)
(UMMC) (Ensemble) ’ ’ ’ ’

2. veri seti 100 (SVMs,

(Breast 2763 (syms)  KNN, 88,10 (Hibrit ve Ensemble) 77.77 56,82 (SVMs) 79,76 (SVMs)
Cancer veri Ensemble,

seti) Hibrit)

3. veri seti 93,33 (SVMs, 100 (Ensemble 93.33 (SVMs, 86,73 (SVMs, 93,75  (SVMs,
(Coimbra Ensemble, Hibrit) ' 100 (SVMs, Ensemble, Hibrit) Ensemble, Ensemble, Ensemble,

veri seti) Hibrit) Hibrit) Hibrit) Hibrit)

4. veri seti 88 (SVMs,

(WPBC) 85,42 (SVMs) Enemble) 91,3 (SVMs) 85,33 (SVMs) 70,93 (SVMs) 85,65 (SVMs)
5. wveri seti 98,94 97,83 . 98,9 97,87

(WBC) (Ensemble) (Ensemble) 100 (SVMs, kNN, Ensemble, Hibrit) (Ensemble) (Ensemble) 98,91 (Ensemble)
6. wveri seti

(WDBC)

100 (Ensemble) 100 (Ensemble)

100 (Ensemble)

100 (Ensemble) 100 (Ensemble) 100 (Ensemble)
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Tablo 5.2. Literatiirde Arastirmasi Yapilan Tiim Veri Setleri ve Degerlerinin Yiizdesel Performans Sonuglari.

Say1 Literatiirdeki Veri Seti Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC
1 WDBC (Omondiagbe ve ark., 2019). 98,41 99,07

2 WDBC (Bayrak ve ark., 2019). 96,9957

3 WDBC (Khourdifi ve Bahaj, 2018). 97,9 (SVMs)

4 WDBC (Asri ve ark., 2016). 97,13 (SVMs)

5 WDBC (Shinde ve ark., 2022). 97

6 WDBC (Sharma ve ark., 2018). 95,9 (KNN) 94,2 (KNN)
7 WDBC (Fatima ve ark., 2020). 99,68 (SVMs)

8 WDBC (Memon ve ark., 2019). 99 (SVMs)

9 WDBC (Abdar ve ark., 2020). 98,07 98,1

10 WDBC (Bataineh, 2019). 99,12

11 UMMC (Ganggayah ve ark., 2019). 82,70 (Random Forest) 84 (Extreme Boost) 84 (SVMs)

12 WBC (Bharat ve ark., 2018). 97,13 (SVMs)
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Tablo 5.2. (Devamm) Literatiirde Arastirmasi Yapilan Tiim Veri Setleri ve Degerlerinin Yiizdesel Performans Sonuglari.

Say1 Literatiirdeki Veri Seti Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Score Kappa AUC
13 WBC (lsrani, 2019). 98,1 98,1 99,5
14 WBC (Singh ve Thakral, 2018). 98,13 (NB)
15 ZB(;iZS)t Cancer Veri Seti (Bharati ve ark., 72,3 (kNN) 71,7 (NB)
Coimbra veri seti (Artificial Intelligence
and Applied Mathematics in Engineering
16 Problems. Lecture Notes on Data 91,4 94,4 94,1
Engineering and  Communications
Technologies, 2024).
17 Coimbra veri seti (Sen, 2021). 86,95 (Node Harvest) 70,39
18 WPBC (Abdel ve Eldeib, 2016). 99,68 100 99,47
Using three machine learning techniques
19 for predicting breast veri seti (LG ve AT, 95,7 (SVMs)
2013).
20 Antenna Veri Seti (Keles, 2019). 92,2 (Random Forest)
Gene Expression Veri Seti (Alghunaim
2L Ve Al-Baity, 2019). 99,68 (SVMs)
22 Literatiir Veri Seti (Maliha ve ark., 2019). 98,80
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