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Oz

Bilgisayarlar insanlara nazaran daha hizli islem yapabilmektedir ancak karar verme yetenekleri kisitlidir. Giiniimiiz bilgisayarlarinin
daha iyi analizler yapip tahminlerde bulunabilmeleri igin ¢esitli makine &grenmesi teknikleri gelistirilmektedir. Bu teknikler
bilgisayarlarin karar verme gii¢lerini arttirmakta ve farkli sahalarda uzmanlara destek sistemlerin gelistirilmesine olanak saglamaktadir.
Makine 6grenmesi tekniklerinin, basarili siniflama ve tanilama yetenekleri ile hastalik teshisinde medikal uzmanlara yardimei olarak
kullanimlar1 hizla artmaktadir. Kanser teshisinde de kullanimi hizla artan makine 6grenmesi ile basarili calismalar yapilabilmektedir.
Gogiis kanseri diinya genelinde en yaygin goriilen ikinci kanser tiirli olup kadinlar arasinda kanser kaynakli en yiiksek oranda 6liime
sebep olan hastaliktir. Diger tim kanser tiirlerinde oldugu gibi gogiis kanserinin de erken teshisi 6liim oranini azaltmada kritik bir
oneme sahiptir. Gogilis kanseri tanisi, test sonuglarin yorumlanarak teshis edilmesi uzman insan bilgisine ihtiyag duymaktadir ancak
gelisen makine 6grenmesi teknikleri ile gogiis kanseri teshisinde basarili ¢alismalar yiiriitiilmektedir. Makine 6grenmesi bilgisayarlarin
mevcut verilerden 6grenerek karmasik ve biiyiik veri setleri icerisindeki desenleri hizli bir sekilde tespit etmesini saglayan bir yapay
zeka dalidir. Bu yeteneginden dolayr makine 6grenmesi kanser tani ve teshisinde 6zellikle gogiis kanseri konusunda da yaygin kullanim
alan1 bulmaktadir. Bu ¢alismada her biri 30 adet dzellik iceren ve 569 drnekten olusan Wisconsin Universitesi gdgiis kanseri veri seti,
bes farkli makine 6grenmesi teknigi ile siniflandirilmistir. Veriler rastgele olarak egitim ve test setlerine ayrilmistir. Destek vektor
makinesi, Naive Bayes, rastgele orman, K en yakin komsu ve lojistik regresyon metotlari ile gergeklestirilen egitim siirecinin ardindan
confusion matrisleri ve roc egrileri olusturulmustur. Her bir teknigin basarist karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmanin sonucunda lojistik
regresyonun %98.24 dogruluk ile en basarili yontem oldugu ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Gogiis kanseri, Makine 6grenmesi, Yapay zeka

Performance Comparison of Different Machine Learning Techniques
in Diagnosis of Breast Cancer

Abstract

Computers are able to process faster than people, but their ability to make decisions is limited. Various machine learning techniques are
being developed for today's computers to make better analyzes and predictions. These techniques increase the decision-making power
of computers and enable the development of support systems for experts in different fields. Machine learning techniques are being used
rapidly to assist medical specialists in diagnosing diseases with their successful classification and diagnostic capabilities. Successful
work can be done with machine learning, which is rapidly increasing in the use of cancer diagnosis. Breast cancer is the second most
common type of cancer in the world and is the most common cancer related cause of death among women. As with all other types of
cancer, early diagnosis of breast cancer is critical in reducing the mortality rate. Diagnosis of breast cancer, diagnosis and interpretation
of test results require specialized human knowledge, but successful studies are being carried out in the diagnosis of breast cancer by
developing machine learning techniques. Machine learning is an artificial intelligence branch that allows computers to quickly identify
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patterns within complex and large data sets by learning from existing data. Due to this ability, machine learning is widely used in
diagnosis of cancer, especially in breast cancer. In this study, the University of Wisconsin breast cancer data set, which consists of 569
samples, each with 30 features, was classified by five different machine learning techniques.Data was randomly splitted as training and
test set. After the training process of Support Vector Machine, Naive Bayes, Random Forest, K-Nearest Neighbour and Logistic
Regression methods, confusion matrices and roc curves were created and the success of each method has been compared. As a result of
this comparison, it has been shown that Logistic Regression is the most successful model with 98.24% accuracy.

Keywords: Breast cancer, Machine learning, Artificial Intelligence

1. Giris

Glinlimiiz bilgisayarlar1 insana nazaran daha hizli islem yapabilmektedir ancak karar verme yetenekleri insana gore daha diisiiktiir.
Bu nedenle bilgisayarlarin daha iyi analizler yapip kararlar verebilmelerini saglayan farkli makine 6grenmesi teknikleri gelistirilmis ve
gelistirilmektedir. Kiimeleme, siniflama yontemleri, karar agaclari, yapay sinir aglar1 gibi pek ¢ok teknik ile veriden anlam ¢ikarimi ve
tahminleme yapilabilmektedir [1]. Makine 6grenmesi tekniklerinin, basarili siniflama ve tanilama yetenekleri ile hastalik teshisinde
medikal uzmanlara yardime1 olarak kullanimlari da hizla artmaktadir.

Gogiis kanseri 6zellikle 40 — 49 yas arasi kadinlarda siklikla goriilen ve diinya genelinde kadinlar arasinda kanser kaynakli en
yiiksek oranda 6liime sebep olan hastaliktir [2]. 2018 yilinda tiim diinyada tespit edilen 18.1 milyon kanser vakasi igerisinde %11.6
oranla akciger kanserinden sonra ikinci sirada yer almaktadir [3]. G6glis dokusunda ozellikle siit kanallart ve bezlerinde kiigiik timor
ya da kitleler seklinde goriiliir. Kitlenin piiriizsiiz olmasi ve sinirlarinin belli olmasi iyi huylu olduguna, sinirlarinin diizensiz olmasi ve
piiriizlii yapida olmasi kétii huylu yani kanser riski tagimasina isarettir [4]. Diger tiim kanser tiirlerinde oldugu gibi gégiis kanserinin de
erken teshisi 6liim oranini azaltmada kritik bir 6neme sahiptir [S]. G6giis kanseri tanisi, test sonuglarin yorumlanarak teshis edilmesi
uzman insan bilgisine ihtiya¢ duymaktadir. Gelisen makine 6grenmesi teknikleri ile g6glis kanseri teshisinde basarili ¢alismalar
yiriitiilmektedir.

Makine 6grenmesi icerisinde g¢esitli istatistiki, olasiliksal teknikleri ve optimizasyon tekniklerini barindiran; bilgisayarlarin mevcut
verilerden 6grenerek karmasik ve biiyiik veri setleri igerisindeki desenleri hizli bir sekilde tespit etmesini saglayan bir yapay zeka dalidir.
Bu yeteneginden dolay1r makine 6grenmesi kanser tani ve teshisinde de yaygin kullanim alani1 bulmaktadir [6].

Gogiis kanserine dair her y1l yaklasik olarak 1.38 milyon yeni vaka goriilmektedir [7]. Makine 6grenmesi tekniklerinin klinik alanda
ozellikle kanser teshisine yonelik kullanimi giderek artarken [8] gogiis kanserinin tespitini kolaylastirmaya yonelik olarak yapilan
cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. G6giis kanseri teshisinde farkli makine 6grenmesi algoritmalari kullaniimakla birlikte yaygin olarak
kiimeleme [9 — 11], yapay sinir aglari [12 — 14], destek vektdr makineleri [15 — 17], bulanik ve yapay bulanik mantik [18 — 19] ve hibrit
teknikler kullanilmaktadir.

Ravdin ve Clark diisik ve yiiksek risk tasiyan gogiis kanseri hastalarinin tespitine yonelik bir yapay sinir agi modeli ortaya
koymuslardir [20]. Mangasarian vd. ise kotii huylu tiimorler igin tekrarlamayan vakalari, tekrarlayan vakalar igin ise tekrarlama
zamanlarii tahmin etmeye yonelik dogrusal programlama tabanlt bir sistem gelistirmislerdir [21]. Ravi ve Zimmermann timér veri
seti lizerinde gelistirdikleri ti¢ fazli bulanik veri isleme modelinde 6nce 6zellik uzayinda boyut indirgeme yoluna gitmis, ardindan
bulanik kurallart otomatik olarak olusturup daha az kuralla daha yiiksek bir siniflama giicii elde etmislerdir [22]. Delen vd. genis bir
g0giis kanseri veri seti lizerinde iki popiiler veri madenciligi algoritmasi olan yapay sinir aglart ve karar agaclarini kullanarak tahmin
modelleri gelistirmislerdir. Karar agaclar1 ile %93.6, yapay sinir ag1 modeli ile %91.2 dogruluk elde etmislerdir [23]. Polat ve Giines,
En kiiciik kare destek vektor makinesi (LS-SVM) siniflama algoritmasi kullanarak gdgiis kanseri verileri iizerinde %98 oraninda basar1
elde etmislerdir [24]. Khan vd. gelistirdikleri bulanik karar agaclar1 ile gogiis kanseri verilerini siniflamis ve bagimsiz siniflayicilara
gore daha basarili olduklarimi ortaya koymuslardir [25].

Chauhan vd. yapay sinir aglarinda parametre ayarlamalar1 i¢in diferansiyel evrim modeli kullanarak gergeklestirdikleri sistemi,
g0giis kanseri veri seti dahil {i¢ farkli veri seti ile test ederek, geleneksel yapay sinir ag1t modelinden daha basarili oldugunu ortaya
koymuslardir [26]. Karabatak ve ince, iliski kurallar1 ile yapay sinir aglarini birlestirerek iirettikleri hibrit model ile go giis kanseri
verilerini smiflamislar ve modellerinin %95.6 oranda dogru siniflama yaptigini ortaya koymuslardir [27]. Powel vd. Kaliforniya’da
yasayan ve icerisinde yiiksek oranda gogiis kanseri olan, hi¢ dogum yapmamis ve ge¢ dogum yapmis kadinlara ait veriler igeren veri
seti ile Breast Cancer Risk Assessment Tool (BCRAT) [28], International Breast Intervention Study (IBIS) [29] ve BRCAPRO [30]
gogilis kanseri risk degerlendirme modellerini 5 yil boyunca yaptiklar1 uygulamalarla karsilastirmislardir ve performanlarini test
etmiglerdir.[31].

Papageorgiou vd. ¢alismalarinda Fuzzy Cognite Map (FCM) kullanarak gelistirdikleri bir saglik asistani ile 40 adet hastanin
verilerini igleyerek %95 oraninda dogruluk elde etmislerdir [4]. Kolay ve Erdogmus ¢alismalarinda gogiis kanseri veri setini herhangi
bir 6n isleme yapmadan, Matlab ve Weka programlar1 tizerinde K-means yontemi ile siniflandirmis ve ¢esitli parametre degisimleri ile
%45 ile %79 arasinda degigen basarilar elde etmislerdir [1]. Alharbi ve Tchier, yaptiklari ¢alismada bulanik mantik ve evrimsel genetik
algoritma tabanli gogiis kanserinin erken teshisine yardimei olan bir sistem gelistirerek Suudi Arabistan gogiis kanseri teshis veri tabani
iizerinde uygulamislardir. Bulanik-genetik hibrit algoritma ile %97 dogruluk ve %91 giivenilirlik elde etmislerdir [32]. Akyol, 2018
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yilinda yaptigi calismada Ozyinelemeli Ozelik Elemesi yontemi ile meme kanseri veri seti iizerinde 6znitelik tespiti yapip rastgele
orman yontemini uygulayarak siniflama yapmis ve %98 basari elde etmistir [33].

Bu calismada her biri 30 adet 6zellik iceren 569 g6giis kanseri veri drnegi, 5 ayr1 makine 6grenmesi teknigi ile siniflandirilarak,
modellerin bagarilar1 karsilastirilmistir. Sonraki boliimlerde materyal ve metot, bulgular ve sonuglar yer almaktadir.

2. Materyal ve Metot

Kanser, hiicrelerin kontrolsiiz olarak boliinmesi ile ortaya ¢ikar ve tiimor olarak anilan kitleler olusturur. Tiimorler iyi huylu (benign)
ve kotli huylu (malignant) olabilir. Kétii huylu tiimoérler hizla biiyliyerek etrafindaki dokular isgal eder ve zarar gérmelerine neden olur.
Gogiis dokusundaki anormallikler, gogiis sekli ve deri rengindeki degisimler gégiis kanseri habercisi olabilir. Tiim kanser tiirlerinde
oldugu gibi gogiis kanserinde de erken teshis hayati dnem tagimaktadir.

Bu calismada Wisconsin Universitesi hastanesinde Dr. William H. Wolberg tarafindan toplanan ve arastirmalar igin paylagilan,
g06giis kanseri bulgularini igeren 569 6rnekten olusan veri seti kullanilmustir. Veriler %80 egitim seti, %20 test seti olacak sekilde rastgele
boliinerek bes farkli makine 6grenmesi modeli ile siniflanarak test edilmistir. Destesk Vektor Makinesi (Support Vector Machine —
SVM), Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (Random Forest — RF), K En yakin Komgu (K Nearest Neighbor — KNN) ve Lojistik
Regresyon (Logistic Regression — LR) smiflayicilarinin test basarilar: karsilagtirilmistir. Modellerin olusturulmasi ve test islemleri
Python programlama dili ile gerceklestirilmistir.

2.1. Veri Seti

Kullanilan veri seti 569 adet 6rnek igermektedir. Her bir veri 6rnegi i¢in 30 tanimlayici 6zellik ve bir adet teshis sinifi olmak tizere
toplam 31 6zellik bulunmaktadir. 30 adet tanimlayic1 6zellik, gogiiste goriilen kitle resimlerinin sayisallastirilmasi ile elde edilen
dokunun capi, sekli, piirlizsiizligi, ylizey alani gibi verilerden olugsmaktadir. 30 adet 6zelligin 10 tanesi timor hiicresinin ¢ekirdegi
iizerinden direkt olarak 6l¢iimlenmis, 20 tanesi ise bunlara bagli olarak hesaplanmis sayisal degerlerdir. Direkt 6l¢iimlenen 10 adet
ozellik ise sunlardir:

1) Yaricap

2) Doku

3) Cap

4) Alan

5) Piirlizstizlik

6) Yogunluk

7) igbiikeylik

8) I¢biikey nokta sayisi

9) Simetri

10) Fraktal boyut

Diger 6zellikler ise bu 6zelliklerden tiiretilen ortalama, standart hata, en kotii ve en biiylik degerlerden olusmaktadir. Bu degerlere

bagli olarak, tiimoriin iyi huylu veya kotii huylu oldugunu belirten B (benign) ve M (malignant) etiketi ile ifade edilen teshis sinifi yer
almaktadir. 569 verinin sinif dagilimi ise 357 iyi huylu, 212 kdtii huylu seklindedir.

2.2. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi, 1990’11 yillarda Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilen, iki temel sinifa ait olan verileri birbirinden ayirmak
icin kullanilan, istatistiksel 6grenme teorisine dayali, siniflandirma ve regresyon iglemleri i¢in kullanilabilen goézetimli makine
o0grenmesi algoritmasidir [34]. Egitim verilerinin yer aldig1 diizlemde iki sinifin iiyelerinden en uzak olacak sekilde bir karar sinirinin
¢izilmesini saglar (Sekil 1).
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Sekil 1. Destek Vektor Makinesi

Verinin her bir noktas1 Es. 1’de verilen sekilde tanimlanir.
n
{(iy) KERS yi€ {-L1}}, — g 6]

Formiilde x bir girdiyi, y ise -1 ve 1 ile temsil edilen bir sinifi belirtir. Diizlemde her bir nokta wx-b seklinde ifade edilir. Burada w
diizleme dik olan normal vektorii, b ise kayma miktaridir. Destek vektér makinesi, karesel optimizasyon yontemi ile ayirma sinirinin

bulunmasini saglar [15].

2.3. Naive Bayes

Naive Bayes simiflayici, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’in Es. 2°de gdsterilen teoremine dayanir [35].

P(GIX) = (P(X|G) P(G))/(P(X) ) )

Formiilde P(G|X), G olaymnin verilen X olayina goére olma olasiligidir. P(X|G) ise X olayinin G olay1 gergeklestiginde olma
olasiligidir. P(G) ve P(X) ise G ve X olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

2.4. Rastgele Orman

Rastgele orman, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan ortaya atilan bir yaklasimdir [36]. Birden ¢ok karar agacinin birlesiminden
olusan bir modeldir. Veriler N adet karar agaci lizerinde islendikten sonra elde edilen tahminlerin ortalamasi alinarak dogru bir tahmin
iiretilmeye ¢alisilir. Rastgele orman geleneksel karar agaclarinda en ¢ok karsilasilan problemlerden biri olan agirt uydurma (overfitting)
sorununu hem veri seti, hem 6znitelikleri ¢ok sayida pargaya boliip birden ¢ok agag iizerinde isleyerek ¢ozer.

2.5. K En Yakin Komsu

Sinifi belirlenmek istenen bir noktanin, daha 6nceden siniflanmis olan noktalardan, belirlenen K sayisinca en yakin noktaya gore
smifinin tespit edilmesini saglayan bir modeldir. En yakin noktalar hesaplanirken genelde 6klit uzakligina bakilir. ideal K degerinin
secimi iizerinde ¢aligilan veriye bagl olarak degisiklik gosterir. Biiyiik K degerleri siniflamadaki giiriiltii etkisini azaltirken, siiflar
arasindaki sinirlarin ayrimini azaltir.

2.6. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bagimli degiskenin siireksiz oldugu ikili siniflama (0 ve 1) durumunda kullanilan bir modeldir. Makine 6grenmesi
alan1 disinda, diger uygulamali bilimlerde, ger¢ek diinya problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [37]. Lojistik regresyon ikili
(binary) bir bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agiklamaya yonelik tahminleyici bir analizdir. Bir a+bx
denklemi i¢in bir olayin gergeklesme olasiligi Es. 3’teki gibidir.
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ea+bx
p= 14ea+bx 3)

Olayin gergeklesmeme olasiligi da ise 1-p olmak iizere logit fonksiyonu Es. 4’te verilmistir:
logit(p) = In(7=) ()
1-p

Logistik regresyon logit doniigiimiinii tahminlemek i¢in bir formiiliin katsayilarini tiretir.

2.7. Performans Degerlendirme

Toplam 569 adet 6rnekten olusan veri setinin %80’1 egitim, %20’si test i¢in kullanilmis; bu ayrimda 6rneklerin se¢imi ise rastgele
yapilmigtir. Egitim siirecinden sonra test verileri ile siniflama bagarist kontrol edilmistir. Sistemin irettigi siniflar ile test siniflart
karsilastirildiginda ne kadarlik kismin dogru tahmin edildigi sistemin genel siniflandirma dogrulugunu gosterir. Bu durum Es. 5°te
gosterilmistir. Detaya inildiginde siniflanan veri kiimesinde dort muhtemel sonug vardir: Asli pozitif olan 6rnek pozitif olarak dogru
smiflandirildiginda dogru pozitif (true positive — TP), ashi pozitif olan 6rnek negatif olarak yanlis siniflandirildiginda yanlis negatif
(false negative — FN), ash negatif olan drnek negatif olarak dogru siniflandirildiginda dogru negatif (true negative — TN), asli negatif
olan 6rnek pozitif olarak yanlis siniflandirildiginda yanlis pozitif (false positive — FP) olarak nitelendirilir. Tiim bu olast durumlarin
gosterildigi matrise confusion matrix ad1 verilir (Tablo 1).

Tablo 1. Confusion matrix

Tahmin edilen Gercek degerler
degerler Positive Negative
Positive True Positive (TP) False Positive (FP)
Negative False Negative (FN) True Negative (TN)
TP+TN
Dogruluk= ————— ®)
TP+TN+FP+FN

Dogru pozitif degerlerin, dogru pozitif ve yanlis negatiflerin toplamina orani duyarlilik (sensitivity) degerini verir (Es. 6). Duyarlilik
smiflandirmanin dogru pozitifleri tespit etme kabiliyetini gosterir.

TP 6
TP+FN ©)

Duyarlilik =

Dogru negatif degerlerin, yanlis pozitif ve dogru negatiflerin toplamina orani belirleyicilik (sprecifity) degerini verir (Es. 7). Bir
smiflandirmanin gergek negatif oranini yani negatif olan bir sonuca negatif teshis koyma oranini gosterir.

(7

Belirleyicilik =
FP+TN

Dogru pozitif degerlerin, dogru pozitif ve yanlis pozitiflerin toplamina orami kesinlik degerini verir (Es. 8). Kesinlik
siiflandirmanin yanlis pozitifleri eleme kabiliyetini gosterir.

Kesinlik =

®)

TP+FP

Siniflandirict performansint test etmek i¢cin ROC (reveiver operating characteristic — alict islem karakteristigi) egrilerinden
yararlanilir. ROC egirisi duyarliligin kesinlige orani ile ortaya ¢ikmaktadir. Siniflandirma yontemleri duyarlilik ile kesinlik arasinda
dengeyi saglamaya calisir. ROC egrileri duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi degerlendirmek i¢in kullanilir. ROC egrileri ayirt
ediciligi gostermekle birlikte, farkli testlerin performans karsilagtirmasinda egri altinda kalan alana (AUC — area ender curve) ihtiyag
duyulur. ROC egrisi altinda kalan alanin degeri ROC puanin verir ve bu degerin 1’e yaklagmasi pozitiflerin negatiflerden basarili bir
sekilde ayrildig1 anlamina gelir.

3. Bulgular

Gogiis kanseri bulgularini iceren veri seti, toplam 569 adet 6rnegin %20’sini olusturan 114 6rnek ile Destek vektdr makinesi
(SVM), Naive bayes (NB), Rastgele orman (RF), K-en yakin komsu (KNN) ve Lojistik regresyon (LR) modelleri ile ayr1 ayr
siniflandirilmstir. Her bir model i¢in confusion matrix olusturulmus, dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik, kesinlik degerleri belirlenmis
ve Tablo 2°de gdsterilmistir.

e-ISSN: 2148-2683 180



European Journal of Science and Technology

Tablo 2. Modellerin siniflandirma basarilart (Classification achievements of models)

Model TP FN TN FP Dogruluk | Duyarhhk | Belirleyicilik | Kesinlik
SVM 37 6 70 1 %93,86 %86,05 %98,59 %97,37
NB 37 6 71 0 %94,74 %86,05 %100 %100
RF 41 2 69 2 996,49 %95,35 %97,18 995,35
KNN 35 8 69 2 991,23 %81,39 %97,18 %94,59
LR 41 2 71 0 %98,24 %95,35 %100 %100

Tablo 2’de modellerin duyarliliklar: karsilastirildiginda Rastgele orman ve Lojistik regresyon modellerinin dogru pozitifleri tespit
etme oranlarmin esit ve diger modellerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Destek vektdr makinesi ve Naive bayes esit oranda ve
ikinci sirada, K en yakin komsu modeli ise en diigiik orana sahiptir. Bunun yaninda dogru negatifleri ayirt etme basarisinda tiim modeller
genel anlamda yiiksek belirleyicilige sahip olup Naive bayes ve Lojistik regresyon modelleri %100 belirleyici orana sahiptir. Yanlis

pozitifleri eleme oraninda da yine Naive bayes ve Lojistik regresyon modelleri %100 kesinlik saglamaktadir.

Tim basart kriterlerine bagli olarak en yiiksek dogrulugu saglayan modelin Lojistik regresyon oldugu goriilmektedir. Bunun
ardindan Rastgele orman, Naive bayes ve Destek vektor makinesi gelmektedir. En diisiik dogrulugu veren ise K en yakin komsu

modelidir.

Modellerin ROC egrileri ve hesaplanan egri altindaki alan (AUC) degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Model ROC egrileri (Model ROC curves)

Model

ROC egrisi

AUC

SVM

o o o
+a =] o
L | I

True Positive Rate (sensitivity)

o
8]
L

Receiver Operating Characteristic of SVM

— AUC = 0.923

T T
0.4 0.6
False Positive Rate (100-specifity)

T
0.8

1.0

0,923

e-ISSN: 2148-2683

181




Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

NB 0,930
Receiver Operating Characteristic of Naive Baes
1.0 v
e
4
s
s’
#
”
,I
0.8 Ry
z il
= P
= ,/
[}
o e
s
‘E._",‘ 0.6 e
o e
] e
Z 0.4 o
w
g
g s
[= /s
0.2 4 e
’
,/
7 —— AUC = 0.930
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate (100-specifity)
RF 0,963
Receiver Operating Characteristic of Random Forest
1.0 v
e
r /
s
s’
#
”
s
081 7
g e
= P
= ,/
[}
P e
s
‘E._",‘ 0.6 e
o e
] e
Z 0.4 o
w
& o
g s
[= /s
0.2 s
’
,/
7 — AUC = 0.963
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate (100-specifity)
e-ISSN: 2148-2683 182




European Journal of Science and Technology

KNN 0,893
Receiver Operating Characteristic of KNN
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ROC egrisinin sol iist koseye yaklagsmasi, dogru pozitif oraninin yiiksek ve egri altinda kalan alanin fazla oldugunu gosterir. Buradan
yola ¢ikarak pozitiflerin negatiflerden bagarili bir sekilde ayrilip ayrilmadig1 goriilebilir. Tablo 3 incelendiginde de Lojistik Regresyon
(LR) modelinin 0.977 AUC degeri ile diger modellere gore daha basarili bir ayrim yaptig1 goriilmektedir.

4. Sonug¢

Makine 6grenmesi pek cok farkli alanda oldugu gibi tip alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmakta, hastaliklarin teshisinde
destekleyici bir sistem rolii iistlenmektedir. Ozellikle kanser teshisi konusunda artan bir kullanima sahiptir. Gogiis kanseri, tiim kanser
tiirleri igerisinde en yaygin goriilen ikinci kanser tiirii olup, dogru ve erken teshis edilmedigi takdirde 6liimciil olabilmektedir. Bu
nedenle gogiis kanseri teshisinin dogru ve yiiksek basarimli olarak gergeklestirilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu caligmada Wisconsin Universitesi hastanesinde toplanan ggiis kanseri bulgularim igeren 569 adet 6rnekten olusan veri seti,
bes farkli makine 6grenmesi modeli ile siniflandirilarak, modellerin basarilart karsilastirilmigtir (Sekil 2).
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Sekil 2. Modellerin basar: karsilastirmasi

Destek Vektor Makinesi (SVM), Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RF), K En yakin Komsu (KNN) ve Lojistik Regresyon (LR)
modelleri kullanilarak yapilan siniflandirmada veri setinin %20°’lik kismi (114 adet 6rnek) test igin kullanilmis geriye kalan %80°lik
kisim ile model egitilmistir. Test islemi sonucunda en bagarili modelin %98,24 dogruluk oraniyla Lojistik regresyon oldugu ortaya
konmustur.

Makine 6grenmesi teknikleri ile bilgisayarlar insan uzmanlarin verdikleri bilgileri 6grenerek otonom kararlar iiretme kabiliyetine
kavugmaktadir. Bu yolla uzmanlara destek birer sistem rolii listlenmekte, 6grenme verileri artip ¢esitlendik¢e daha basarilir sonuglar
tiretebilmektedirler.
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