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OZET

Makine Ogrenmesi Teknikleriyle Mikrodalga Meme

Kanserinin Tespiti ve Konumunun Belirlenmesi

Elif TOLUK

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Doc. Dr. Birol ASLANYUREK

Meme kanseri diger kanser tiirlerine gore kadinlarda en yaygin olarak goriilen
tlirdiir. Erken teshisi hastanin hayatinin kurtulmasinda 6énemli rol oynamaktadir.
Meme kanserinin konumunun belirlenmesi ve erken teshisi icin ge¢miste ve
giinimiizde cok sayida calisma yapilmaktadir. Elektromanyetik dalgalarin
kullanimi, uygulanma rahatligi, timorlere duyarlilik ve mikrodalga frekanslarinda
iyonlastirici olmamalar1 nedeniyle, meme kanseri tespiti icin umut verici bir
tekniktir. Mikrodalga tomografisi en sik kullanilan mikrodalga meme goriintiileme
yaklasimlarindan biridir ve bu yaklasimda genellikle biitin meme
goriintilenmeye calisilir.  Bu durumda, yiliksek diizeyde matematiksel ve
hesaplama karmasiklig1 olan bir ters sagilma problemi ile ugrasmak gerekir. Bu
zorluklardan kacinmak adina, bir tiimoriin varliginin tespiti veya konumunun

belirlenmesi i¢in siniflandirma algoritmalari kullanilabilir.

Bu calismanin amaci, mikrodalgalar araciligiyla meme kanserinin tespiti ve
konumunun belirlenmesi icin cesitli makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak
inceleme yapmaktir. Bu yaklasimda, meme modeli bir dizi verici anten aracilig ile

tek frekansli zaman harmonik dalgalar ile ayr1 ayr1 aydinlatiir ve meme

xi



cevresinde bulunan alic1 antenler ile sacilan alan o6l¢iiliir. Calismada, iki boyutlu
gercekci sayisal meme modelleri kullanilarak, moment yontemi araciligiyla diiz
sacilma problemi ¢oziilmiis ve sacilan alanlar sayisal olarak hesaplanmistir. Farkl
boyut ve konumlardaki tiimorleri iceren veya tiimor icermeyen yani saglikli meme
modelleri kullanilarak sentetik olarak iiretilen sac¢ilan alanlar egitim ve test veri
setlerini olusturmaktadir. Calismada, veriler %70 oraninda egitim, %30 oraninda
test amacli kullanilmigtir. Elde edilen sonuclar; destek vektor makinesi, naive
bayes, karar agaclari, topluluk siniflandiricilar, k-en yakin komsu algoritmasi,
diskriminant analizi ve yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi algoritmalarinin,
timorlerin hem varliginin tespiti hem de konumlarinin belirlenmesi acisindan,

farkli meme modelleri icin kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Mikrodalga meme kanseri tespiti, meme tiimorlerinin konum

tespiti, makine 6grenmesi, siniflandirma.

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

xii



ABSTRACT

Detection and Localization of Microwave Breast Cancer by
Machine Learning Techniques

Elif TOLUK

Department of Mathematics Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Birol ASLANYUREK

Breast cancer is most common in women, rather than other types of cancer. Early
diagnosis plays an important role in saving the patient's life. Today, many studies
are carried out to determine the location and early diagnosis of breast cancer. The
use of electromagnetic waves is a promising technique for breast cancer detection
due to its ease of application, sensitivity to tumors, and non-ionizing at microwave
frequencies. Microwave tomography is one of the most used microwave breast
imaging approaches, and in this approach, the whole breast is usually tried to be
imaged. In this case, it is necessary to deal with an inverse scattering problem with
high mathematical and computational complexity. To avoid these difficulties,
classification algorithms can be used to detect the presence or localization of a

tumor.

The aim of this study is to examine using various machine-learning techniques to
detect and locate breast cancer through microwaves. In this approach, the breast
model is illuminated separately with single frequency time harmonic waves via a
series of transmit antennas and the scattered field is measured with the receiving
antennas around the breast. In the study, using two-dimensional realistic

numerical breast models, the direct scattering problem was solved by the method

xiii



of moment and the scattering fields were calculated numerically. Scattered fields
produced synthetically using breast models with or without tumors of different
sizes and locations constitute the training and test datasets. In the study, 70% of
the data were used for training and 30% for testing. Obtained results show that
the machine learning algorithms such as support vector machine, naive bayes,
decision trees, ensemble classifiers, k-nearest neighbor algorithm, discriminant
analysis and artificial neural networks can be used for detection and localization

of tumors in different breast models.

Keywords: Microwave breast cancer detection, localization of breast tumors,

machine learning, classification.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Meme kanseri gliniimiizde kadin sagligi icin en biiyiik tehditlerden biri olup, her
yi1l bircok kadin meme kanserinden dolay1 hayatin1 kaybetmektedir. Kanserli
dokunun erkenden teshis edilmesi hasta kisinin hayatinin kurtulmasinda kritik rol
oynamaktadir. Bu sebeple, meme kanserinin dogru olarak tespit edilmesine
yonelik cesitli alanlarda cok sayida calisma mevcuttur ve bu konuda cesitli

calismalar yapilmaktadir.

Mamografi, meme igerisinde yer alan tiimoriin tespitinde en sik kullanilan
metottur. Fakat; mamografi yontemi, tiimoérlii doku kiiclik ise veya glandular
dokunun yogun oldugu bolgelere yakin oldugu zaman basarili olamamakla
birlikte, bu yontemde kullanilan X isinlar1 simdilerde zararliligi azaltilmasina

ragmen insan sagligi icin tehlike arz etmektedir.

Meme kanserinin tespitinde en sik kullanilan tekniklerden biri de magnetik
rezonans (MR) goriintiilemedir. MR goriintiileme X 1sinlarindan daha az zararh
olmasina ragmen, bu teknigin kullanimi kalp pili tasiyan veya erken hamilelik

donemindeki kisilerde risk teskil etmektedir.

Yukarida belirtilen dezavantajlar yaninda, mamografi ve MR cihazlarinin yiiksek
maliyeti diisiiniildiiglinde, son yillarda meme kanserinin tespiti icin cesitli
mikrodalga tekniklerinin kullanimi 6ne ¢ikmaktadir. Mikrodalga frekanslarinda
elektromagnetik malzeme ozellikleri acisindan saglikli doku ve kanserli doku
arasinda farkliliklar vardir [1-2]. Dokularin elektromagnetik malzeme 6zellikleri
bakimindan farklilik géstermesi mikrodalga tabanli tekniklerin gelisiminde biiyiik
rol oynamustir. Ultra genis bant radar tabanl teknikler [3-6], hibrid mikrodalga
akustik gortintilleme [7-8], mikrodalga tomografisi [9-10] meme icerisindeki
kanserli dokularin tespitinde kullanilan temel tekniklerdendir. Hibrid mikrodalga

— indiiklenmis akustik goriintiileme metodunda ilk olarak tiimorli doku isitilir,



sonrasinda 1sinan dokunun genislemesi sonucunda olusan basin¢ dalgalarinin
ultrason donitstiiriiciileri ile belirlenmesine dayanmaktadir. Radar tabanl
tekniklerde, ultra genis-bant mikrodalga sinyalleri ile meme aydinlatilir ve geriye
sacilan enerji dagilimi Olctliir. Bu 6lciim kullanilarak tiimorlerin varligi ve
konumu tespit edilmeye calisilir. Mikrodalga tomografisinde ise, etrafina
yerlestirilmis verici mikrodalga antenleriyle meme aydinlatilir ve yine memenin
etrafina  yerlestirilmis mikrodalga alict antenlerle memeden sacilan
elektromagnetik alan Olciliir. Son olarak, cesitli metotlar kullanilarak, biitiin
meme dokusunun ve meme icerisinde var ise tiimorlii dokularin bilgisini tasiyan
sacllan alandan memenin elektromagnetik profili goriintiilenir. Mikrodalga
goriintiilenmesinde  kullanilan geleneksel yontemlerde yiiksek diizeyde
matematiksel ve hesaplama karmasikligi olan bir ters sacilma problemi ile
ugrasmak gerekir. Bu zorluklardan kaginmak adina, tiim profilin goriintiilenmesi
yerine tiimor tipinin [11-16] ve tiimor gelisiminin [17] belirlenmesi, tiimoriin
varhiginin tespiti [18-22] ve konumunun belirlenmesi [23] gibi amaclar icin

siniflandirma algoritmalar1 kullanilmstir.

Iyi huylu ve kotii huylu tiimérler sekilsel farkliliklar icermektedir. Bu nedenle daha
onceki donemlerde yapilan calismalarda sekilsel 6zelliklerin farkliliklar1 dikkate
alinarak, tiimor tipinin belirlenmesi icin radar tabanli pek cok yontem Onerilmistir
[11-15]. Bu calismalarda, tiimor tipinin belirlenmesinde destek vektor makineleri
(DVM), lineer diskriminant analizi (LDA) ve quadratik diskriminant analizi (QDA)
gibi siiflandirma yontemleri kullanilmistir. Tiimor tipinin belirlenmesi amaciyla
kullanilan yontemlerden birisi de derin 6grenme algoritmasidir [16]. Bu
calismada sonlu farklar yontemi kullanilarak, icine gomiilmiis tiimorlerle birlikte,
yag dokusundan olusan homojen bir meme modelinden sacilan alan hesaplanmus,

ardindan elde edilen sonuclar tiimor tipinin siniflandirilmasinda kullanilmaistir.

[171de kanserli doku iceren meme modeli ultra genis bant mikrodalga radariyla
ardisik olarak olciilmiistiir ve kanserli dokuda bir degisim olup olmadigini tespit

eden bir yontem oOnerilmistir.

Timor tipinin belirlenmesi disinda, literatiirde tiimoriin varliginin tespit

edilmesine doniik yaklasimlar da ele alinmistir. [18]’de tiimoriin tespiti icin DVM



ve LDA yontemlerine dayanan bir deneysel mikrodalga meme goriintiileme sistemi
onerilmistir. Bu ¢alismada yar1 kiiresel bir meme modeli kullanilmistir ve tiimoér
ile saglikli meme dokusu arasindaki elektromagnetik malzeme o6zellikleri
arasindaki kontrast oldukca fazladir. [20]’de ise tlimoriin tespiti icin LDA ve QDA
yontemlerini kullanan radar tabanli bir yaklagsim 6nerilmistir. Benzer sekilde, bu
calismada da timor ile saglikli meme dokusu arasindaki elektromagnetik
malzeme 6zellikleri arasindaki karsitlik olmasi gerekenden [1-2] yiiksek olarak
belirlenmistir. Radar teknolojisiyle tiimor varligini tespit etmek icin siniflandirma
algoritmalarinin uygulandig1 daha gercekci meme modelleri de bazi ¢alismalarda
kullanilmistir [19, 21]. Smiflandirma islemi icin [19] DVM ve LDA kullanirken,
[21] sadece DVM kullanmistir. Ayrica, gercekci meme modellerinde tiimor
varliginin siniflandirma algoritmalari ile tespiti amaciyla mikrodalga tomografisini
daha once kullanan bir yaklasim [22]’de sunulmustur. Bu yaklasimda, moment
yontemiyle diiz sagilma problemi c¢oziilmiis, ardindan fiiretilen sentetik veri
kullanilarak Naive Bayes, DVM ve C4.5 (karar agaci) gibi cesitli makine 6grenmesi

yontemleriyle tiimoriin varlig: tespit edilmeye calisilmaktadir.

Tiimor konumunu tespit etmek icin siniflandirma algoritmalar1 kullanilan calisma
sayist ise son derece azdir. [23]’da mikrodalga meme kanseri tespiti ve
konumunun belirlenmesi icin SVM tabanli bir yaklasim 6nerilmistir. Bu ¢alismada

meme modelleri homojen olarak secilmistir.
1.2 Tezin Amaci

Mikrodalga tomografisi en sik kullanilan mikrodalga meme goriintiileme
yaklasimlarindan biridir ve bu yaklasimda genellikle biitin meme
goriintiilenmeye calisilir. Bununla birlikte, bu durum, yiiksek diizeyde
matematiksel ve hesaplama karmasikligi olan bir ters sacilma problemi ile
calismay1 gerektirir. Bu zorluklardan kacinmak adina, bir tiimoriin varliginin
tespiti veya konumunun belirlenmesi icin siniflandirma algoritmalari
kullanilabilir. Bu tezin amaci, gesitli makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak
mikrodalgalar araciligiyla gercek¢i bir meme modelinde tiimér varliginin tespiti

ve timor konumunun belirlenmesidir.



1.3 Orijinal Katk:

Literatiirde meme kanserinin tespiti i¢cin mikrodalga yaklasimina dayanan cok
sayida calisma sunulmustur. Bunlarin ¢ok biiylik kismi karmasik matematiksel
modellerle ugragmay: gerektiren ters sacilma problemlerinin ¢6ziimiine doniiktiir.
Son yillarda ise bu problemin ¢6ziimiinde makine O6grenmesi tekniklerinin

kullanimi s6z konusu olmaya baslamistir.

Bu calismalarin bir kismu tiimér tiplerinin (iyi huylu-kéti huylu) belirlenmesine
yonelik iken, bir kismi da timor varhigim1 tespit etmeye calismaktadir.
Siniflandirma algoritmalar1 kullanarak meme tiimoriiniin konumunu tespit
etmeye calisan tek yaklasim ise [23]’de 6nerilmistir. DVM yontemini kullanan bu
calismada gercekci olmayan homojen bir meme modeli kullanmaistir. Bu tezde ise,
gercekci meme modelleri iizerinde tiimor varligi ve konumunu tespit eden bir

mikrodalga yaklasimi sunulmustur.

Bu tez; [23]’de sunulan tek frekansli zaman harmonik dalgalar ile gercekci meme
modelleri icinde tiimoOriin varliginin ¢ok sayida veri madenciligi algoritmasiyla
incelendigi yaklasimin gelistirilmis bir halidir. [23]’de verilen calismada sadece
timoOriin varligi incelenirken, bu calismada tiimoriin varligi yaninda tiimoriin
konumunun da belirlenmesine doniik bir inceleme yapilmistir. Elde edilen
sonuglar Onerilen yaklasimin tim6ér konumunun belirlenmesi amaciyla

kullanilabilecegini gostermektedir.



2

VERI MADENCILIGI

2.1 Veri Madenciliginin Tanimi

Teknolojinin hizli gelisimi nedeniyle siirekli cogalan ve islenmediginde miikerrer

veriler olusmaktadir. Bu veri yiginlarina ulasilmasi icin kullanilan temel yonteme

veri madenciligi adi verilir.

Gecmisten bugiine kadar cesitli kaynaklarda veri madenciliginin bir¢ok tanimiyla

karsilasilmistir. Baz1 veri madenciligi tanimlar1 asagidaki gibidir:

Jacobs’a gore veri madenciligi, islenmemis bilgiyi meydana getiren veri analiz
akisi olarak tanimlanmistir [24].

Veri madenciligi, devasa veri yiginlan icerisinden tahminlerde bulunmay1
saglayacak iligkilerin bilgisayar {izerinden arastirilmasidir [25].

Hand’a gore veri madenciligi, istatistik ve makine 6grenmesi gibi cesitli
disiplinler ile iliskili olup, veri tabanlarinda 6ngoriilemeyen baglantilarin
analizi olarak tanimlanmistir [26].

Kitler ve Wang’'a gore veri madenciligi, fazlaca oOngoriilebilir anahtar
degiskenlerin fazlaca potansiyel degiskenden ayirilmasinin saglanmasi olarak
tanimlanmistir [27].

Shalvi ve DeClaris’e gore veri madenciligi; belirli alanda toplanan veriler

arasindaki iligskilerin bulunmasi olarak tanimlanir. [28]

Yukarida belirtilen tamimlar baz alinarak veri madenciligi, devasa nicelikte

bilginin depo edildigi veri tabanlarindan, amac iizerinden, gelecek ile ilgili

ongoriiler yapilmasini saglayan, gerekli veriye erisme ve veriyi isleme olarak

tanimlanabilir.

2.2 Veri Madenciliginin Tarihcgesi

Veri madenciliginin kaynagi, ilk sayisal bilgisayar olarak bilinen ENIAC’a

dayanmaktadir. ENIAC, 1946 yilinda II. Diinya Savas’nda ABD ordusu icin



gelistirilmistir. Ilk bilgisayar 30 ton agirlig: ile 170 m2lik bir alam1 kapsamakta
olup, bilgisayarin 70 yil icinde gecirmis oldugu evrim glintimiiz masaiisti
bilgisayarlarina bakarak anlasilmaktadir. Bilgisayarin gecirdigi evrim, belirli
proses ve kosullar altinda gerceklesmistir. Donanimsal olarak hazirlanan
bilgisayarlar, yazilimlar araciligi ile var olup, bu bilgisayarlarin kullanicilara

ulastirilmasi evrim doniisiimiiniin kilit noktasidir.

Ilgili kisilerin tasarlayip, gelisimlerini ilerlettigi iiriinler, kullanicilarin talepleri baz

alinarak, siire icerisinde bi¢imlendirilerek simdiki halini almistir.

Dongili, donanimin gelistirilmesinin akabinde yazilimin ilgili donanima entegre
edilip, kullaniciya ulastirilmasi ile baslamaktadir. Kullanicinin gereksinimleri,
talepleri dogrultusunda giincel yazilimlar gelistirilir. Gelistirilen bu giincel
yazilimlarin dogru bir sekilde calisabilmesi icin donanim giincellemesi yapilmasi
gerekir. Donanim giincellemesinin yapilabilmesi icin de donanim uzmanlarina

uyarida bulunulur. Giincellenen bilgisayarlar tekrardan alicilara iletilir.

Verilerin depolanmasi ile bilgisayarin aktif kullanimina gecilmistir. Bilgisayarlar,
en basta kompleks hesaplamalarin yapilmasi amaci ile gelistirilmistir. Sonrasinda,
kullanic1 gereksinimleri araciligiyla veri kayitlarinin tutulmasi icin kullanilmistir

ve veri tabanlar1 olusmustur.

Veri tabanlar1 gelismektedir. Dolayisiyla donanimsal olarak verilerin depo
edilecegi yerlerin de biiytimesini gerektirmistir. Boylece veri ambari1 kavrami giin
ylizine cikmistir. Saklanmasi talep edilen veriler, tekrardan kullanilmak {izere
saklanmaya baslamistir. Giin gectik¢e biiyliyen veri tabanlarinin; yonetimi,
planlamasi ve diizenlemesi de zor olmaya baslamistir. Bu durumda veri

modellemesi tanimi giin yiiziine ¢ikmistur.

Gereksinimler dogrultusunda bicimlenen veri tabanlari ve veri modelleme tiirleri
hizli bir sekilde yayginlasirken, donanimlar da bu prosese uyum sagladilar.

Simdilerde milyarlarca bit veri kiiciiciik belleklerde tutulabilecek hale gelmistir.

Verilerin gizlenmesi, bi¢cimlendirilmesi, planlanmasi disaridan bir problem gibi
gortinmese de fazla veri ile talep edilen neticeye ulagsmasi bir problem olmustur.
Veri madenciligi, 1960’1 senelerde, bilgisayarlarin veri analiz sorunlarini

coziimleyebilmek amaciyla kullanilmaya baglanmasi ile ortaya ¢ikmistir. 1960’1
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yillarda, bilgisayar kullanilarak talep edilen verilere erisilebilecegi ortaya
cikmistir. Bu arastirma veri madenciligi yerine gecmiste veri taramasi, veri
yakalanmasi olarak adlandirilmistir. “Veri madenciligi” adi, ilk olarak 1990l
yillarda bilgisayar miihendisleri tarafindan  kullanilmistir.  Bilgisayar
miithendislerinin hedefi, basmakalip istatiksel metotlar1 kullanmadan veri

analizinin algoritmik bilgisayar modiilleri tarafindan yapilmasina olanak

saglamakti.
-1Ik bilgisayarlar (sayim igin)
-Veri tabani ve verilerin depolanmasi
Perseptonlar
-lligkisel Veri Tabani Y&netim Sistemleri
«Basit kurallara dayanan uzman sistemler ve Makine dgrenimi
=Blyuk miktarda veri igeren veri tabanlar
«SQL sorgu dili
-Veri tabanlarinda bilgi kesfi galisma grubu ve sonug bildirgesi
= TUm alanlar igin veri madenciligi uygulamalari
Sekil 2. 1 Veri Madenciligi tarihsel siireci [29]
Tablo 2. 1 Veri Madenciligi gelisim siireci [30]
. Cevaplanan . -
Gelisim Kullanabilen Uriin . .
Karar i _ Karakteristikler
Adimmlar . Teknolojiler Saglayicilary
Problemi -
Veri “Benim Bilei 1
T 1131‘1 toplam karmn 1'iﬁglsa};ar- ar IBM, Geriye doniik,
(1;51)0?]1:: :) gecen 5 yilda Del '};f:leelr- CDC statik veri dagiluni
ne kadardi?”
“Ingiltere’de Oracle, Kavit di ind
Veri gecen mart Iliskisel Veri Sybase, ay‘l. ¢ “?__e}r_l}l]: €
Erisimi aymda birim tabanlari. Informix. gdc_l e ickorTU A
(1980°1er) satislar1 ne SQL, ODBC IBM, “(‘fl}‘ N vert
kadardi?” Microsoft agitii
Veri e s N -
Ambarlama Ingiltere’de OLAP, (’-{Dk. Pilot, Coklu diizeylerde
e K gecen mart boyutlu ver: Comshare, s ive doniik
ve arar aymda birim tabam Arbor, -gerye conth
Destek 1 . leri dinamik veri
Sistemleri satiglar ne sistemler, Cognos, dagitim1
(1990°1ar) kadardi?” Veri Ambar: MicroStrategy
"Gelec?k ay Tleri c:_liizeyde Lor;llcll?::sd, o
Veri Boston’daki algoritmalar. IBM Gelecege dbniik,
Madencilisi birim satislar ¢ok islemeili SGL- proaktif
(Bu ﬁn)g muhtemelen bilgisayarlar, SPSS.! enformasyon
g ne olabilir, biiyiik veri SAS ’ dagituma
neden?” tabanlar . .
Microsoft vs.




2.3 Veri Madenciliginin Faydalar

Bu yontem, cekismenin oldukca kuvvetlendigi piyasalarda, sirketler icin bazi
degerlerin yoOnetilmesinde devasa rol oynamaktadir. Miisteri bilgileri bu

degerlerin en basindadir.

Veri madenciliginin karar verici icin muhtemel faydalar1 asagida verildigi gibi

siralanabilir:

e Karar verici tarafindan mevcut miisterilerin daha iyi bir sekilde taninmasini
saglayabilir.

e Laboratuvar ya da bilgisayar ortaminda sistemlerin simiilasyonu ve
incelenmesi asamasinda ortaya cikan fazla nicelikte bilimsel veriler
anlamlandirilabilir.

e Saglik alaninda tarama testlerinden ortaya cikan verileri kullanarak tiirli
kanserlerin baslangi¢ teshisi, kalp verilerini kullanarak kalp krizi riskinin
belirlenmesi, acil servislerde hasta belirtileri baz alinarak risk ve oncelikler
belirlenebilir.

e Internet sunucularmin ya da cevrimici servisten kullanici erisim
desenlerinin incelenip bulunabilir. Belgeler arasinda manuel bir islem

yapilmadan benzesmeler belirlenebilir.
2.4 Veri Madenciliginin Kullanildig: Alanlar

Veri madenciligi, biiyiik Olclide verinin bulundugu yerlerde kullanilabilmektedir.
Glinlimiizde karar verme asamasinda gereksinim duyulan cesitli alanlarda veri
madenciligi uygulamalari cogunlukla kullanilmaktadir. Ornek olarak, saglik, bilim
ve miihendislik, sifreleme, enddistri, istihbarat, sigortacilik, borsa, perakendecilik,
telekomiinikasyon, e-ticaret, pazarlama, biyoloji, bankacilik, genetik vb. bircok
alanda basarii uygulamalari goriilmektedir. Incelemeler sonucunda veri
madenciliginin en fazla kullanildig1 alanlar tip, genetik ve biyoloji oldugu

bilinmektedir.
Veri madenciliginin kullanildig: alanlarin bazilar1 asagidaki gibi aciklanabilir:

e Pazarlama: Satis 6ngoriilerinde ve mevcut miisterilerin elde tutulup, yeni

miisterilerin kazanilmasinda veri madenciligi kullanilabilir.
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2.5

E-Ticaret: Uygulamalarin yonetimi, web sayfalarina yapilan saldirilarin
¢oztimlenmesinde, kullanicilarin taleplerine goére web sitelerinin
yenilenmesinde veri madenciligi kullanilabilir.

Bankacilik: Kredi isteklerinin degerlendirilmesi, kredi kart1 kullanicilarinin
harcamalarina bagli olarak miisteri gruplandirilmasi ve kredi karti
dolandiriciliklarinin tespit edilmesinde veri madenciligi kullanilabilir.
Sigortaciik: Risk bulunan miisteri gruplarinin tespiti ve sigorta
dolandiricilarinin teshis edilmesinde veri madenciligi kullanilabilir.

Tibbi Arastirmalar: Hastaliklarin teshis edilmesi, protein analizi, hastalik

semalarinin hazirlanmasinda veri madenciligi kullanilabilir.

Veri Madenciligi ile iligkili Disiplinler

Veri madenciligi, farkli bilim dallarindan yararlanan bir yaklasim sunar. Bu

yaklasim; Sekil 2.2'de verilen farkli disiplinlerden yararlanir. Veri madenciliginde

farkli disiplinlerde kullanilmakta olan tekniklerden faydalanilmaktadir. Veri

madenciligi islenen verinin yapisina gore, cesitli algoritmalardan

yararlanmaktadir.

“eri
Taban
Sistemleri

Nen
orseligi

~— -
/f“ .

Sekil 2. 2 Veri madenciligi ve disiplinler [29]
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2.6 Veri Madenciliginin Tiptaki Onemi ve Uygulamalar

Bu metodun bankacilik, sigortacilik ve endistri alanlarinda basarisi
dogrulandiginda, arastirmacilar bu metodu insanlarin saglik problemlerini ¢c6zme
amacit tasiyyan tip alaninda da wuygulamaya baslamistir. Veri tabani
uygulamalarinin hastanelerde ve laboratuvarlarda kullanilmas: ile tipta veri
madenciligi tekniklerinin uygulanmas: icin gerekli zemin hazirlanmistir. Bu
durumda bilgisayarlar, hasta bakim hizmetlerinin desteklenmesi ve saglik bakim
hizmetlerinin kalitesinin degerlendirilmesi gibi direkt olarak saglik bakim
hizmetlerinin sunulmasinda ¢okga tercih edilmeye baslamistir. Ek olarak, bilimsel

ve yonetsel fonksiyonlar i¢in de kullanilmaktadir.

Temel veri tabanlari; 6nceleri hastanin adi, soyadi, dogum tarihi ve yeri, adresi ve
kan grubu gibi ana bilgilerini saklarken, simdi ise hastalarin hasta lokasyonundan
finansal verilerine, ilaglarindan ziyaret planina kadar cesitli detayl verileri kayit

altinda tutmaktadir.
2.7 Veri Madenciligini Etkileyen Faktorler

Bu metot baslica bes faktorden etkilenebilmektedir. Veri madenciligini etkileyen

etmenler ve aciklamalar1 asagida belirtilmektedir:

e Veri: Veri madenciliginin gelisimindeki en mithim etmendir.

e Donanim: Biiyliyen bellek ve islem hizi kapasitesi dolayisiyla, gecmiste
kullanilamayan veriler {izerinde ¢alismayi olas1 kilmistir.

e Bilgisayar aglari: Giiniimiizde internet, oldukca yiiksek hizda
kullanilabilmektedir. Bu durumda, dagitik verilerin analizi ve farklh
algoritmalarin kullanilmasi muhtemel olacaktir.

e Bilimsel hesaplamalar: Veri madenciligi ve bilgi kesfi, kuram, deney ve
simiilasyonu entegre etmede kritiktir.

e Ticari egilimler: Kurumlar giiniimiizde cekisme sartlarinda varliklarini
siirdiirebilmek amaciyla cabuk aksiyon almali, sundugu hizmet kalitesi
yliksek olmali, tiim bunlar yapilirken de minimum maliyet ve minimum

insan giicii dikkate alinmalidir.
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2.8 Veri Madenciliginde Karsilasilan Sorunlar

Biiyiik hacimli verilerin mevcut oldugu ortamlarda biiyiik problemler meydana
cikabilmektedir. Bu sebeple kiiciik veri setlerinde, simiilasyon ortamlarinda
hazirlanmis veri madenciligi sistemleri, biiyiik hacimli, eksik, ugultulu, bos,
miikerrer, aykir1 ya da mechul veri kiimelerinin bulundugu ortamlarda hatal
calisabilmektedir. Bu yilizden, veri madenciligi sistemleri tasarlanirken bu
problemlerin sonuca ulastirilmas: gerekmektedir. Artik veri, belirsizlik, bos veri,
dinamik veri, eksik veri, farkl: tipteki verileri ele alma, giiriiltiilii ve kayip degerler,
sinirll  bilgi ve veri tabani boyutu veri madenciligi uygulamalarinda

karsilasilabilecek problemlerdendir.
2.9 Veri Madenciligi Siireci

Bu metot, ayni zamanda silire¢ olarak da bilinmektedir. Veri madenciligi
asamasindan Once, mutlaka biitiin niteliklerin ayrintili olarak incelenmesi

gerekmektedir. Bu siirecte gozetlenen adimlar Tablo 2.2’de verilmistir [31].

Tablo 2. 2 Veri madenciligi siirecinde izlenen adimlar

Problemin tanimlanmasi

Verilerin hazirlanmasi

Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Modelin kullanilmasi

Modelin izlenmesi
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Sekil 2. 3 Bilgi kesfi siirecinde veri madenciligi [29]

2.9.1 Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi calismalarinda basarili olmak icin birinci kosul, gelistirmenin
hangi o6rgiit amaci icin yapilacaginin ve ortaya cikacak olan sonuclarin basarinin
Olclimiinde dikkat edilmesi gereken hususlarin tanimlanmasi gerekmektedir.
Problemle tamamen Ortiismeyen veri madenciligi calismasi, problemin
coziilmesinde yeterli olmayip, bununla birlikte yeni sorunlarin ¢ikmasina sebep
olabilir. Ek olarak, hatal1 verilen karar veya kararlar maliyetin artmasi ve dogru
karar veya kararlar ile olusabilecek yararlar ile ilgili tahminler de problemin

tanimlanmasi evresinde dikkate alinmalidir.

2.9.2 Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmasi evresinde olusabilecek problemler, siirekli olarak bu siirece
geri gelinmesine ve bununla birlikte verilerin yeniden revize edilmesine sebep
olabilecektir. Bu durum ise verilerin hazir edilmesi ve modelin kurulum siirecleri
icin analistin veri bulus evresinin tamaminda zaman ve enerjisinin yaklasik olarak
%50 - %85 oraninda harcamasina neden olmaktadir. Verilerin hazirlanmasi
siireci; toplama, deger bicme, birlestirme ve temizleme, 6rneklem secimi ve son

olarak doniistiirme olarak tanimlanmaktadir.

12



2.9.2.1 Toplama ve Deger Bicme

Gerekli olan verilerle birlikte bu verilerin toplanacagi veri kaynaklarinin
belirlenmesini kapsayan bir evredir. Burada verilmesi gereken 6nemli karar, hangi

veri kaynaklarindan yararlanilacagidir.

Veri uyumsuzluklarinin sebebi, kullanilacak verilerin ayr1 kaynaklardan
derlenmesi olacaktir. Uyumsuzluklarin baslica faktorleri; zaman farki, giincelleme
hatalari, veri formatlarinin ayni olmamasi, kodlama farkliliklar1 ve ayr1 6lcii
birimleri farkliliklar1 olarak aciklanir. Ilaveten, verilerin hangi kosullarda, nerede
ve nasil derlendigi de oldukca ehemmiyetlidir. Giivenilir olmayan veri
kaynaklarinin kullanimi veri madenciligi siirecinin giivenilirligini etkilemektedir.
Bu durumda, verimli sonuclarin alinabilecegi veri madenciligi c¢alismalari
anlasilabilir verilerin iizerine yapilip, toplanan verilerin uyumluluk durumlari da

bu evrede analiz edilmelidir.
2.9.2.2 Birlestirme ve Temizleme

Bu adimda, ayr1 kaynaklardan derlenen verilerde tespit edilen ve diger siirecte
belirlenen uyumsuzluklar ile problemler minimuma indirilerek, veriler sadece bir
veri tabaninda toplanir. Verilerin temizlenmesi siireci, uyumsuz verilerin
diizeltilmesi, eksik degerlerin tamamlanmasi, celiskili verilerin netlestirilmesi ya
da veri setinden c¢ikartilmasi gibi islemleri icermektedir. Bu siirecte eksik verilerin
yerine yeni verilerin belirlenip eklenmesi icin eksik deger iceren kayitlarin veri
setinden silinmesi, kayith degerlerin yerine sabit degerin kullanilmasi, degiskenin
biitlin verileri kullanilarak ortalama hesabinin yapilip, eksik degerin yerine
hesaplanan degerin kullanilmasi ve degiskendeki biitiin veriler yerine, yalniz bir
sinifa bagli olan 6rneklerin degisken ortalamasi hesaplanarak eksik degerin yerine

kullanilmasi yontemleri 6nerilebilir.

2.9.3 Modelin Kurulmas: ve Degerlendirilmesi

Bu evrede olusturulacak modele gore secim yapilir. Genel olarak yanlis veri girisi
ya da bir defaya 6zgii olayin gerceklesmesinden kaynaklanan veriler veri setinden

kaldirilir. Kimlik numarasi, sicil numarasi, sira numaras: gibi anlam tasimayan
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degiskenler modele girmemelidir. Zira bu tiirdeki degiskenler veriye ulasma

sliresinin uzamasina neden olabilmektedir.

Tanimlanan problemde optimum modelin belirlenmesi icin fazla miktarda
modelin kurularak test edilmesi gerektig§inden, verinin hazirlanip modelin

kurulmasi siireci, en iyi sonucu veren model belirlenene kadar tekrarlanmaktadir.

Gapraz gecerlilik testi, sinirli verinin mevcut olmasi durumunda kullanilabilecek
bir yontemdir. Bu yontemde veri seti rassal olarak esit olarak iki parcaya boéliiniir.
Birinci asamada bir parca tizerinde model egitimi, diger parca iizerinde test islemi;
ikinci asamada ise ikinci parca tizerinde model egitimi, birinci parca iizerinde test

islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi yiiksek olmasina ragmen, reel diinyay1 tam
anlamiyla modelledigi garanti edilememektedir. Testlerde gecerli modelin hatali
olmasinin nedenleri, model kurulumunda kabul edilen varsayimlar ve kullanilan

verilerin hatali olmasidir.

2.9.4 Modelin Kullanilmasi

Bazi modeller direkt olarak uygulama olabilmektedir ve diger bir uygulamanin alt

parcasi olarak da kullanilabilmektedir.

2.9.5 Modelin izlenmesi

Ihtiyaca bagli olarak sistemlerin ozelliklerinde ve kayitlarinda degisiklikler
olabilmektedir. Bu durumda, model siirekli olarak takip edilmeli ve

yenilenmelidir.
2.10 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi ile ilgili kullanilan modellere yeni metot ve algoritmalar
eklenmektedir. Bu metot ve algoritmalardan bazilari1 uzun senelerdir kullanilan
klasik istatistiksel yaklasimlara dayanir. Diger metotlar ise istatistiksel
yaklasimlarin yaninda makine oOgrenmesi ve yapay zekd destekli giincel
yaklasimlara dayanir. Bu modeller, fonksiyonlarina bagl olarak Siniflama ve
Regresyon, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 olarak {¢ temel bashkta

toplanmaktadir.
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2.10.1 Tahmin Edici Modeller

Bu modellerde sonuclanmis olan veriler baz alinarak bir model gelistirilmesi ve
gelistirilen bu modelden faydalanilarak neticeleri belli olmayan veri kiimeleri i¢in
sonuclarin ongorilebilmesi hedeflenmektedir. Siniflama ve regresyon yontemleri

tahmin edici modeller icerisinde yer almaktadir.

Hayati veri siniflar iiretebilen ya da ilerideki egilimi tahmin edebilecek modeller
olusturabilen veri analiz metotlarina siniflandirma ve regresyon metotlari denir.
Siniflandirma gruplu degiskenlerin tahmin edilmesinde kullanilirken; regresyon
ise devamli degiskenleri ongoérmek icin kullanilmaktadir. Siniflandirma ve

regresyonda kullanilan baslica yontemler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2. 3 Siniflandirma ve regresyon kullanilan baglica yontemler

Naive Bayes

Karar Agaclari

K-En Yakin Komsu Algoritmast

Yapay Sinir Aglari

Genetik Algoritmalar

Destek Vektor Makinesi

Topluluk Siniflandiricilar

2.10.1.1 Karar Agaclar

Veri madenciliginde sikca kullanilan yontemlerin basinda karar agaclar1 gelmekte
olup, bu durumun sebepleri; ucuz olmasi, kolayca yorumlanabilir olmas1 ve veri
tabani sistemleri ile entegre edilebilmesi olarak belirtilmektedir. Karar agaclari,
diiglimler ve dallardan meydana gelen ve anlasilabilir bir yontemdir. Karar
agacinda bulunan her bir dalin belli olasilig1 mevcut olup, mevcut olan bu olasilik
sayesinde son dallardan koke ya da ulasilmas: istenen yere kadar olasiliklarin
hesaplanmasi miimkiindiir. Karar agaclarina dayanarak gelistirilen algoritmalar
icinde en fazla kullanilan algoritmalar ID3, C4.5 ve C5 algoritmalaridir [32].
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En cok kullanilan yontem olan karar agaclar1 ismi kok olan ve girdi almayan bir
diigtimle baslar ve her bir diigiim birer girdiyi anlatan i¢ diigiimlerden olusur.
Yaprak diigiimlerinin ciktilar1 diger diigiim icin girdi olarak kullanilmaz; fakat test
diigiimlerinin ciktilar1 diger bir diigiim icin girdi olarak kullanilir. Her bir girdiyi
anlatan bu i¢ karar diigtimleri, suallerin soruldugu, verilerin test edildigi ve
dallanmanin nasil sekillenecegini gosteren diigtimlerdir. Dallar, suallerin
yanitlarin verir. Ug yapraklarsa grubun oldugu sinif etiketlerini kapsar. Ozetle, ilk
olarak, egitilecek veri setinden agac yapisi olusturulur ve olusturulan bu agag
yapisi test seti ile analiz edilir. Sonrasinda, sinifi belli olmayan verinin sinifi

digerlerinden fazla basar yiizdesiyle ongoriiliir.
2.10.1.2 Destek Vektor Makinesi

Bu yontem, verileri optimum bir sekilde iki sinifa bolen n boyutlu bir hiperdiizlem
olusturmaktadir. Bu model sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanmakta olup, yapay
sinir aglariyla yakindan iliskili olmakla birlikte; iki tabakali1 verileri beslemeli bir
yapay sinir agina sahiptir. DVM’nin istatistiksel 6grenme kuramindaki yapisal risk
minimizasyonu niteliginde calismasi dikkat ceken bir o6zelligidir. Egitim
kiimesindeki o6rneklerin bagimsiz ve homolog olarak dagilmasi DVM’nin esas
varsayimlarindandir. DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde
calistirilabilir. Regresyon yontemindeki esas amacin elde bulunan egitim
verilerinin karakterini gercege yakin bir sekilde yansitan ve istatistiksel 6grenme
teorisine uygun olan dogrusal ayirici fonksiyonun bulunmasi oldugu
bilinmektedir. Regresyonda da smiflandirmadaki gibi dogrusal olmayan

durumlarin islenebilmesi amaciyla cekirdek fonksiyonlarindan yararlanilir.

Glinlimiizdeki en giiclii siniflandirma algoritmalarindan biri olan destek vektor
makinesi, glicli matematiksel tabanlara ve istatistiksel oOgrenme teorisine
dayanmaktadir. Ayri siniflara ait olan prototiplerini birbirlerinden ayiran fazlaca
dogrusal diizleme erismek miimkiindiir. Destek vektér makinesi, ayr siniflara ait
destek vektorleri arasindaki mesafeyi maksimize edecek ayirma hiper diizleminin
teshisini amacglar. Metodun tabaninda ayr1i neticelere sahip Ornekleri
birbirlerinden ayiran bir hiper diizlem vardir. Tercih edilen iki sinifli problemler

icin planlanmis destek vektor makinesi, her iki sinifin en yakin noktasina en biiytiik
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uzaklikta olan en uygun hiper diizlemi bulur. En uygun hiper diizlemi bulmak
dogrusal siiflandirmayi saglar. Bulunan en uygun hiper diizleme en benzer olan
ornek setine destek vektor denir. Genelde asil veri setleri icin ayri1 siniflarin
orneklerini alenen ayiran bir hiper diizlem yoktur. Bu problemi ortadan kaldirmak
icin veri kiimesini bir sinifin miimkiin olan en yukar seviyede gecerli oldugu iki

kiimeye ayiran gevsek sinir yontemi tavsiye edilir.
2.10.1.3 Diskriminant Analizi

Bu yontem, istatistiksel bir teknik olarak bilinmektedir. Olciilebilir 6zelliklere
sahip nesneleri gruplandirmak icin kullanilmakta olan oriintii tanima ve denetimli
o0grenmedir. Siniflandirma problemi bu nesnelerden 6lgiilerek elde edilen bircok
ozelligi kullanarak bu nesnelerin sinifim1 tespit eder. Diskriminant analizinde,
hangi 6zellik dizisi istenen nesnenin hangi gruba ait olacaginin dogru olarak
netlestirilmesine ve bu gruplara ayirmak icin en dogru modelin veya siniflandirma
kuralinin belirlenmesine dikkat edilmelidir. Bu baglamda siniflandirma icin ilk
olarak ozellik secimi yapilip, sonrasinda da siniflandirma ile devam edilir.
Siniflandirma icin kullanilan yontemler ilk olarak nitel degiskenin kategorilerinin
olasiligin1 tahmin eder ve yeni bir gozlem degeri icin kullanilabilir fonksiyonlar

belirler.
2.10.1.4 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmasina dayanmakta olup, genel olarak metin dokiimanlarinin
siniflandirilmasinda  yaygin  olarak  kullanilmaktadir.  Performansi  ve
uygulanabilirligi 6n plana cikan bir algoritma olarak bilinmektedir. Naive Bayes

algoritmasinda istatistiksel yontemler yardimiyla siniflandirma yapilir.

Naive Bayes algoritmasi uygulanirken niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
kabul edilmektedir. Burada eger nitelikler birbirlerini etkilemekte ise olasilik
hesaplamak zordur. Bu nedenle, biitiin niteliklerin 6neminin ayni1 derecede oldugu

kabul edilmektedir.

Temelini Bayes savindan alan Naive Bayes, bir siniflandirma yontemidir. Bu
yontem olasilik prensiplerine gore tanimlanmis hesaplamalar ile girilen verilerin

sinifini teshis etmeye calisir. Naive Bayes birden c¢ok siniftan olusan veri setlerinde
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kullanilir. Naive Bayes’in mantigi; her sinifin alt 6rneginden olusan durumlarin
gerceklesme olasiliklarinin c¢arpimlarinin tim smifin olasiigr ile c¢arpilip
normallestirmesidir. Yani standartlastirmaya calisir. Sisteme belli yiizdede
Ogretilmis veri seti girilir ve bu verilerin siniflar1 kesin secilmis olmalidir.
Ogretilmis veri seti iizerinde yapilan islemler neticesinde elde edilen olasilik
degerleri ile giincel test verileri calistirilir. Cikan test verilerinin sinifi teshis
edilmeye calisilir. Ogretilmis veri sayisi ne kadar ¢oksa test verisinin sinifin1 dogru
ongorebilme yiizdesi bir o kadar c¢oktur. Algoritmanin uygulanmasinda
ozelliklerin birbirinden bagimsiz olmasi gibi birtakim kabuller yapilir. Zira eger
ozellikler birbirini etkliyorsa bu olasiliklar1 hesaplamak kolay degildir. Ozelliklerin
timiniin es seviyede onemli oldugu varsayilir. Bu varsayim ise algoritmanin
eksikligidir. Mesela seker hastaligini tespit etmede, hastanin tansiyon degeri ile
kilosunun es degerde birer nitelik olarak alinmas1 mantik acisindan dogru degildir.
Bu yontem makine 6greniminde 6greticili 6grenme sinifindadir. Siniflandirilmasi
beklenen kiimelerin ve 6rneklerin bagl olduklari siniflar vardir. Genis, bitmemis
ve kompleks veri setlerinin siniflandirilmasi i¢cin uygundur. Metin belgelerinin
siniflandirilmasinda siklikla kullanilir. Yapilabilirlik ve performansi nedeniyle
oncelik verilen algoritmalardan biridir. Performansi kategorik verilerde nicel
verilere oranla optimumdur. Daha iyi sonu¢ verir. Bu algoritmanin
uygulanmasindaki baska bir giicliik ise olasiliklarin giris degerlerine gereksinim
duyulmasidir. Bu olasiliklarin giris degerlerinin bilinmemesi halindeyse genellikle
mevcut verilerle alakal belli baslh bilgiler ve veri dagilimlar1 baz alinarak tahmin

edilebilir.
2.10.1.5 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN, bagimsiz degiskenlerin meydana getirdigi vektoriin en yakin komsularinin
hangi sinifta agirlikli oldugu bilgisinden yararlanilarak sinifi 6ngérmeye dayanan
bir yontemdir. Bu algoritmada, Distance (Uzaklik) ve K (komusuluk sayis1) olmak
tizere iki temel deger lizerinden tahmin yapilir. KNN algoritmasi ile iiretilmis olan
bir modelin basarisinin 6l¢iilmesi amaciyla kullanilan Jaccard Index, F1-Score ve

LogLoss olmak iizere 3 indikator vardir.
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Makine 6grenimi algoritmalarinin digerlerinden anlasilir ve kolay olan1 “En Yakin
Komsu Algoritmasidir”. Sinifi belli olan egitim setindeki gozlem verilerinin her
birinin, sinifi teshis edilmesi istenen test verilerine olan uzakliklar1 hesaplanir ve
hesaplanan bu mesafelerden digerlerine gore diisiik olan k adeti secilir. Secilen
mesafesi diisiik olan K adet komsu niteliklerin siniflar tespit edilir ve test verisinin
de bu sinifa bagli olmasi istenir. K = 1 belirlendiginde belirlenen komsu giiriltiili
veri ise model cok etkilenir. K ¢ok biiyiik secilirse algoritma tek sinifmis gibi algilar
ve siniftaki verilerin mod degeri belirlenmis olur. Mesafelerin hesaplanmasinda,
Oklid mesafe test simifi 6gelerinin konumunu belirlemek iizere kullanilan Oklid

mesafe formiilii asagidaki gibidir:

d(i,j) = \/ZZ=1(xik - xjk)2

KNN, digerlerinden kolay siniflandirma yontemlerinden biri oldugu i¢in fazlaca

(2.1)

tercih edilmektedir. KNN'nin nicel verilerde uygulanmasi kategorik verilere oranla
daha kolaydir. Ilaveten giiriiltiilii verilere kars: saglam olmasi da siniflandirma
sorunlarinda 0zel olarak tercih edilmesinin nedenlerinden birdir. Fakat
milyonlarca verinin bulundugu veri setlerinde hesaplanacak mesafe sayis1 da asir1
fazla olacagindan islem siiresinin cok olmasi hesaplama maliyetini olumsuz

etkiler. Ancak kimi indeksleme metotlariyla fazla olacak maliyet de diisiiriilebilir.
2.10.1.6 Topluluk Smiflandiricilar

Bu yontemde, tek bir modele kiyasla daha giiclii ve genellenebilir sonuclar elde
etmek amaciyla birden fazla baz modelin tahmin sonuglar birlestirilip, bu
yontemlerin basaris1 temel olarak o6grenme basaris1 ile ve birbirinden

farkliliklariyla olciiliir.
2.10.1.7 Yapay Sinir Aglan

Bu smiflandirma, agirliklarin hesaplanmasina dayanmaktadir. Egitim veri seti
tizerinde hesaplanan agirliklar, test veri seti iizerinde kullanilarak 6grenmenin
gerceklesme oranini belirlemektedir. Elde edilen agirliklarin etkinligi

dogrulanamaz ise agirliklar {izerinde diizenleme ve yeniden hesaplama yapilir.
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Ogrenme siireci tamamlandiginda agirliklar yardimi ile yeni bir verinin hangi

sinifa ait oldugu belirlenebilir.

Insan beyninin bashca fonksiyonlarindan biri olan &grenme niteligini
gerceklestirebilen bilgisayar sistemleri yapay sinir aglaridir. Ogrenmeyi
deneyimler yani girdi olarak verilen 6rnekler vasitasiyla gerceklestirirler. Yapay
sinir aglari, 6grenme yoluyla bulma, giincel bilgiler olusturabilme gibi etkinlikleri
otomatik olarak gerceklestirebilmek hedefiyle gelistirilmislerdir. Ogrenmeye ilave
olarak bilgiler arasinda irtibat kurma niteligine de sahiptir. Yapay sinir aglarinin
temel fonksiyonlari: Siniflandirma, kiimeleme, tahminleme, kontrol, veri
birlestirme ve kavramsallastirmadir. Mali ve endiistriyel calismalar, askeri ve
defans uygulamalari, goriintii isleme ve Oriintii tanima, robotbilim, tip ve saglik
sektorii vs. alanlarda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 birbirine ilisik yapay sinir
dokularindan ve katmanlardan olusur. O aradaki biitiin irtibatlar bir agirlik
degerine sahiptir. Bilgiler bu agirlik degerlerinde korunup biitiin aga yayilir. Yapay

sinir aglar asagida aciklandigi gibi 3 katmandan olugmaktadir.

e Girdi katmanu: Bilgiler kullanicidan alinir. Girdi katmaninda alinan bilgiler
isleme girmez.

e Ara katmanlar: Ara katmanda kullanicidan gelen bilgiler islenir. Bir tane
ara katman birden fazla soruna care olabilir. Sayet aga 6gretilmek istenen
sorunun karmasiklig1 cogalirsa veya girdi ile cikt1 arasindaki bag dogrusal
degilse bircok sayida ara katman kullanilabilir.

e Cikt1 katmani: Girdi katmanindan gelen bilgiler ara katmanda islenir. Cikt1
katmani ise ara katmandan halihazirda gelen bilgileri isler. Agin ¢cogalttig

¢iktiy1 bulur ve bu buldugu ciktiy1 kullanan kisiye gonderir.

Yapay Sinir Aglarinin bir problemde kullanilabilmesi icin ilk 6nce girdi ve cikt1
degiskenleri tespit edilir. Sonrasinda ise veriler toplanir. Veri setindeki biitiin
durumlar girdi ve ¢ikti degiskenlerinin degerlerinden meydana gelir. Egitim ve
test evrelerinde kullanilir. Veri diizenlenip degiskenler tespit edildikten sonra
kullanilacak ag modeli ve nasil yapilandirilacagi belirlenir. Her katmanda belli
sayida noronun sonraki katmanlara baglanmasiyla ag topolojisi olusturulur.

Problemle iliskili bir sinir ag1 tespit etmek performans agisindan 6nemlidir. Agin
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yapisini olusturmak zor bir islemdir. Agin yapisini olustururken deneme-yanilma
yapilir. Ag eskiye ait cesitli girdi ve cikt1 degerlerine sahip veri setini kullanip
egitilerek girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliski 6gretilir. Bu iliskinin 0gretilmesi sirasinda

bir egitim algoritmasi kullanilarak yanlist minimuma diisiirmek hedeflenir.

2.10.2 Tanimlayici1 Modeller

Bu modellerde; karar vermeye yonelik islenebilecek verilerin Oriintiilerinin
belirlenmesi saglanmaktadir. Kiimeleme ve birliktelik kurallar1 tanimlayici

modellerdir.
2.10.2.1 Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme, nesneleri nesnelerin benzerlikleri bakimindan gruplanmasi siireci
olarak tanimlanir. Kiimeleme analizinin esas amaci, nesneleri sahip olduklari
karakteristik oOzelliklerine gore gruplamaktir. Mevcut veriler ile gilivenilir ve

verimli analiz yapilabilmesi icin kiimeleme analizi biiyiik bir 6neme sahiptir.

Kiimelerin olusturulmas1 asamasinda, ayni kiimenin icerisindeki nesneler
arasindaki benzerligin en fazla, farkli kiimeler arasindaki nesnelerin benzerliginin

ise en az olmasi gerekmektedir.
2.10.2.2 Birliktelik Kural

Bu kuralda biiyiik veri setleri arasindaki birliktelik bagintilar1 bulunur. Saklanan
ve toplanan veri giin gectikce biiylimemektedir. Bu ylizden, veri tabanlarindaki
birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarma bir amac haline gelmistir. Ornegin, biiyiik
miktardaki islem kayitlarindan farkl birliktelik iliskilerinin bulunmasi firmalarin

karar alma islemlerini daha verimli hale getirmektedir.
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3

YAPILAN CALISMA

Bu boliimde, oncelikle, iki boyutlu saglikli ve kanserli meme modelleri icin
elektomagnetik diiz sacilma problemi ¢Oziilmiistiir. Diiz sa¢ilma probleminden
elde edilen sayisal veriler kullanilarak cesitli makine 6grenmesi teknikleriyle
meme modeli i¢cinde kanserli dokunun varlig1 ve (varsa) kabaca konumu tespit
edilmeye calisilmistir. Bu ¢alismada verilerin tiretilmesi, diizenlenmesi ve makine
o0grenmesi teknikleriyle siniflandirma asamalarinin tiimiinde Matlab programlama

dili kullanilmistur.

Asagida sirasiyla problemin tanimi, verilerin sentetik olarak {iretilmesi ve
diizenlenmesi, cesitli makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi ve elde edilen

sonuglarin sunumu verilmektedir.
3.1 Problemin Tanmimlanmasi

Mikrodalga tomografisi yaklasiminda; meme, etrafina yerlestirilmis verici
antenlerle aydinlatilir ve bunun sonucunda ortamda bir elektromagnetik alan
dagilimi olusur. Yine memenin etrafina yerlestirilmis alici antenlerle olusan
elektromagnetik alanlar odlciiliir. Olciilen bu veri, memenin icindeki saghkl
dokularin ve varsa kanserli dokunun geometrik (sekil ve konum) ve malzeme
ozeliklerinin (dielektrik katsayisi, iletkenlik katsayisi ve magnetik gecirgenlik
katsayis1) bilgisini icermektedir. Bu olgu, Olciilen verilerden simniflandirma
algoritmalar1 kullanarak tiimoriin varligini ve konumunu tespit edebilme

olanagini saglamaktadir.

Bu calismada, ilk asamada elektromagnetik alan sacilimini elde etmek icin so6z
konusu problem bilgisayar ortaminda simiile edilmistir. Boylece sayisal olarak
iretilen elektomagnetik alan verileri siniflandirma algoritmalarinda kullanilmis ve

meme icinde tiimoriin varlig1 ve konumu incelenmistir.

22



3.2 Verilerin Hazirlanmasi

Ilk olarak, erisime acik olan [33] veri tabanindaki magnetik rezonans (MR) ile
iretilmis {ic boyutlu meme goriintiileri, [34]’de verilen teknik aracili§iyla sayisal
meme modellerine dontistiiriilmiistiir. Toplamda farkli boyut ve sekillere sahip,
icindeki yag ve kas doku dagilimlarinin oldukga farkli oldugu 9 adet ii¢c boyutlu
meme modeli {iretilmistir. Uretilen bu sayisal meme modelleri, meme icindeki tiim

yapinin dielektrik katsayisi ve iletkenlik katsayis1 dagilimini icermektedir.

Uc boyutlu meme modellerinin her birinden, sagital diizlemde iki boyutlu meme
kesitleri alinmistir. Ornek bir meme Kkesitinin géreli dielektrik katsayis1 dagilimi
Sekil 3.1’de verilmistir. Ayrica iki boyutlu meme modellerinin diisey eksen

etrafinda 180 derece dondiiriilmesiyle meme modeli sayisi iki katina ¢ikarilmistir.
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Sekil 3. 1 iki boyutlu bir meme modelinin géreli dielektrik katsayis1 dagilimi

Timor iceren meme modelleri tiretmek icin, ¢cap1 1 cm ve 2 cm arasinda rastgele
degisen dairesel tiimor oOrnekleri saglikli meme modelleri icine rastgele
dagitilmistir. Timorlerin dielektrik katsayis1 65¢,, iletkenlik katsayisi ise 1.3

(S/m) olarak alinmistir [1]. Her bir model i¢cin 50 adet tiim6r meme icinde
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rastgele dagitilmis olup, bunlardan meme sinirlar1 disina tasmis olanlar
cikarilmistir. Kanserli doku iceren bir meme modelinin goreli dielektrik katsayisi

dagilimi Sekil 3.2’de gosterilmektedir.
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Sekil 3. 2 Tiimor iceren meme modelinin goreli dielektrik katsayis1 dagilimi

Sonug olarak 2759 adet saglikli, 123392 adet kanserli dokuya sahip meme modeli

tiretilmistir.

3.2.1 Elektromagnetik Alan Verilerinin Sentetik Olarak Uretilmesi

Homojen olmayan yapilardan sacilan alanlarin hesaplanmasi i¢cin Moment
yontemi, sonlu elemanlar yontemi ve sonlu farklar yontemi gibi bir ¢cok sayisal
yontem gelistirilmistir. Bu calismada sentetik veriler Moment yontemi [34]
kullanilarak iretilmistir. Moment yoOntemi sacicinin  kiiciik  hiicrelere
ayriklastirmasina dayanan bir yontemdir. A minimum dalga boyu olmak tizere, her

bir hiicrenin boyutlar1 1/14 x 1/14 olarak secilmistir.

Her bir meme modeli yaricapi 18 cm olan yarim cember {izerinde 10 farkl
konumda bulunan c¢izgisel kaynak ile tek tek aydinlatilmis olup, yaricapt 16 cm

olan yarim cember iizerindeki 40 noktada bulunan alic1 antenler ile sacilan alan

24



degerleri hesaplanmistir. Calisma frekansi 1 GHz olarak secilmistir. Memeden
sacilan alan hesaplandiktan sonra, ayrica sacilan alana %1 oraninda rastgele

giiriiltii eklenmistir.

Sekil 3.3 gerceklestirilen simiilasyonda oOrnek bir meme modelinin
ayriklagstirmasini (mavi dikdortgen bolge), aydinlatma noktalarini (yarim ¢ember
tizerindeki kirmizi noktalar), 6lciim noktalarini (yarim ¢ember {izerindeki mavi

noktalar) ve tiimori (kirmizi daire) gostermektedir.
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Sekil 3. 3 Cizgisel kaynaklar ile aydinlatma ve 6l¢iim noktalari

Her bir saglikli meme modeli icin 10 kez, tiimor iceren meme modelleri i¢in ise
bir kez sacilma simiilasyonu gerceklestirilmistir. Toplamda, saglikli meme
modelleri icin 27581 adet, sagliksiz olanlar icin ise 123392 adet ayr1 sagilan alan

dagilimi tiretilmistir.

3.2.2 Verilerin Doniistiiriilmesi

Her bir meme modeli i¢in iiretilen alan dagilimi 400 (10 aydinlatma ve 40 6lciim
noktas1 i¢in) kompleks sayidan olusmaktadir. Reel ve sanal kisimlar ayr1 ayr
ozelikler olarak ele alinmistir. Boylece her bir meme modeli 800 adet 6znitelikten

olusmaktadir.
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Tlimoriin varlig1 ve konumunu temsil eden sinif bilgisi ve sacilan alan degerlerini
iceren nihai veri setinin bir kismi Sekil 3.4’de verilmistir. Tiimoriin varhigi ve

konumunu temsil eden sinif bilgileri ‘Class No’ adiyla tanimlanmaistir.

CLASS_NO T1M1_Re T1M2_Re T1M3_Re T1M4_Re T1M5_Re T1M6_Re T1M7_Re
-0,02582 -0,0405 -0,05729 -0,07521 -0,09752 -0,12148 -0,15107
-0,03116 -0,0337 -0,04077 -0,04097 -0,04776 -0,04891 -0,05218
-0,10357 -0,12556 -0,15636 -0,17964 -0,21412 -0,23936 -0,26642
-0,18436 -0,19695 -0,20087 -0,21109 -0,21424 -0,22072 -0,22498
-0,09594 -0,11672 -0,13249 -0,15184 -0,17472 -0,19333 -0,21423
-0,03116 -0,03968 -0,04515 -0,0543 -0,05662 -0,0645 -0,06735
-0,16839 -0,18195 -0,19206 -0,1982 -0,20325 -0,21096 -0,21404
-0,19359 -0,20655 -0,21247 -0,22313 -0,23758 -0,24507 -0,24748
0,117666 0,117638 0,117011 0,111877 0,105174 0,097145 0,089022
-0,09424 -0,1129 -0,12792 -0,14398 -0,15609 -0,17695 -0,19168
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Sekil 3. 4 Doniistiirilmiis veri seti

3.3 Modellerin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Veri seti 27581 saglikli, 123392 kanserli olmak iizere olmak {izere toplam 150973
kayittan olusmaktadir. Dokuz ii¢ boyutlu meme modelinden alt1 tanesi makine
o0grenmesinde kullanilan modelin egitimi, ii¢ tanesi ise modelin testi ic¢in
ayrilmistir. Egitim agsamasi icin kullanilan alt1 adet {i¢ boyutlu meme modelinden
tiim verilerin %70’ olusturulurken, test asamasi icin kullanilan ii¢ adet ti¢ boyutlu

meme modelinden tiim verilerin %30’u olusturulmustur.

Modellerin egitimi asamasinda 10 katlamali caprazlama teknigi kullanilmistir.
Karar agaclari, diskriminant analizi, destek vektor makinesi, Naive Bayes, topluluk
siniflandiricilar: (ensemble classifiers), yapay sinir aglar1 ve KNN gibi makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak modeller gelistirilmis ve ardindan bu
modeller test verileri ile smmanmistir. Ayrica temel bilesen analizi (TBA)
kullanilmadan ve ozeliklerin %95’i icin TBA kullanilarak sonuclar

karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar asagida sunulmustur.
3.4 Modelin Olusturulmasi

Cesitli makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak olusturulan modeller icin egitim

ve test verisine ait elde edilen sonuclar1 asagida verilmistir.
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3.4.1 Karar Agaclan

Karar agaci smniflandirmasinda, Matlab programi agaclarin derinligini ve dal
sayisini dikkate alarak cesitli agac modelleri kullanmaktadir. Asagidaki tabloda bu

agac modelleri ve optimize edilebilir karar agaci icin test ve egitim basar1 oranlari

verilmistir.
Tablo 3. 1 Karar agaclar: siniflandirma sonuclari
TBA Kullanmadan | TBA %95
Model Tipi Veri Seti
(%) (%)
Egitim 53.7 50.0
Fine Tree
Test 50.1 50.4
Egitim 47.3 44.2
Medium Tree
Test 45.3 45.0
Egitim 34.4 33.3
Coarse Tree
Test 33.6 35.2
Egitim 76.4 76.3
Optimizable Tree
Test 52.5 54.0

Yukaridaki tabloda verilmis olan karar agacglar1 icin TBA kullanilmadan yapilan
siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonucu %76.4 orani ile ‘Optimizable
Tree’ test icin en basarili sonucu ise yine %52.5 orani ile ‘Optimizable Tree’
vermistir. Bununla birlikte, karar agaclar icin TBA orani %95 secilerek yapilan
smiflandirmalarda, egitim ve test icin en basarili sonuclari yine ‘Optimizable Tree’
yontemi kullanilarak elde edilmistir. Basar1 oranlari egitim ve test verisi i¢in

sirastyla %76.3 ve da %54.0 olarak bulunmustur.
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3.4.2 Diskriminant Analizi

Dogrusal (lineer), quadratik (ikinci mertebeden) ayiricilar icin ve optimize
edilebilir diskriminat ayiricilar icin modeler gelistirilip, test edilmistir. Tablo

3.2’de elde edilen test ve egitim basar1 oranlar1 verilmistir.

Tablo 3. 2 Diskriminant analizi siniflandirma sonuglari

TBA
Model Tipi Veri Seti Kullanmadan TBA %95 (%)
(%)
Egitim 62.4 48.9
Linear Discriminant
Test 58.0 49.3
Quadratic Egitim 73 57.5
Discriminant Test 67.0 63.1
Optimizable Egitim 73.2 57.5
Discriminant Test 67.0 63.1

Yukaridaki tabloda verilmis olan discriminant analizi icin TBA kullanilmadan
yapilan simiflandirmalarda, egitim icin en basarili sonuglar1 %73.2 oram ile
‘Quadratic Discriminant’ ve ‘Optimizable Discriminant’ test icin en basarili
sonuglart da %67.0 orani ile yine ‘Quadratic Discriminant’ ve ‘Optimizable
Discriminant’ vermistir. Bununla birlikte, bu algoritma icin TBA orani %95
secilerek yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonuclar1 %57.5 orani
ile ‘Quadratic Discriminant’ve ‘Optimizable Discriminant’, test icin de en basarili
sonuglart %63.1 orami ile yine ‘Quadratic Discriminant’ ve ‘Optimizable

Discriminant’vermistir.

3.4.3 Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesinin cesitli cekirdekleri icin elde edilen test ve egitim basari

oranlar asagidaki tabloda belirtilmektedir.
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Tablo 3. 3 Destek vektor makinesi siniflandirma sonuclari

TBA
TBA %95
Model Tipi Veri Seti Kullanmadan
(%)
(%)
Validation 61.0 49.9
Linear SVM
Test 56.6 48.4
Validation 79.7 66.9
Quadratic SVM
Test 71.0 63.9
Validation 89.5 67.0
Fine Gaussian SVM
Test 46.5 67.3
. . Validation 79.3 51.9
Medium Gaussian
SVM
Test 72.1 51.4
. Validation 64.4 47.3
Coarse Gaussian
SVM
Test 67.0 49.3

Yukaridaki tabloda verilmis olan destek vektor makinesi algoritmasi icin TBA
kullanilmadan yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonucu %89.5
orani ile Fine Gaussian SVM? test icin en basarili sonucu ise %72.1 orani ile
‘Medium Gaussian SVM’vermistir. Bununla birlikte, bu algoritma icin TBA orani
%95 secilerek yapilan siniflandirmalarda, egitim i¢in en basarili sonucu %67.0
orani ile Fine Gaussian SVM* test icin en basarili sonucu ise %67.3 orani ile Fine

Gaussian SVM’vermistir.
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3.4.4 Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisinin gesitli cekirdekleri icin elde edilen test ve egitim
basar1 oranlar1 asagidaki tabloda belirtilmektedir. Biiylik miktarda verinin modeli
egitmek icin asir1 zaman aldig1 ya da siradan ev bilgisayarlarinin donanim

nedeniyle yetersiz kaldig1 durumlar icin sonuclar verilmemistir.

Tablo 3. 4 Naive Bayes siniflandirma sonuclari

TBA
Model Tipi Veri Seti Kullanmadan | TBA %95 (%)
(%)
Gaussian Naive Egitim 46.6 48.6
Bayes Test 48.8 540
Egitim - 51.8
Kernel Naive Bayes
Test - 54.7
Optimizable Naive Egitim - 51.8
Bayes Test ] 547

Yukaridaki tabloda verilmis olan Naive Bayes algoritmasi i¢in TBA kullanilmadan
yapilan siniflandirmalarda, “Gaussian Naive Bayes” algoritmasiyla elde edilen
model, egitim verisi icin %46.6, test verisi icin %48.8 basar1 oraniyla
siiflandirmalar1 dogru tahmin etmistir. Bununla birlikte, karar agaclari icin TBA
orani %95 secilerek yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonuclari
%51.8 orani ile “Kernel Naive Bayes” ve “Optimizable Naive Bayes”; test icin en
basarili sonuclari ise %54.7 orani ile yine “Kernel Naive Bayes” ve “Optimizable

Naive Bayes” vermistir.

3.4.5 Topluluk Siniflandiricilar

Cesitli topluluk siniflandiricilan icin elde edilen test ve egitim basari oranlari

asagidaki tabloda belirtilmektedir. Biiylik miktarda verinin modeli egitmek icin
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asir1 zaman aldig1 ya da siradan ev bilgisayarlarinin donanim nedeniyle yetersiz

kaldig1 durumlar icin sonuclar verilmemistir.

Tablo 3. 5 Topluluk siniflandiricilari i¢in siniflandirma sonuclari

TBA
Model Tipi Veri Seti Kullanmadan TBA %95 (%)
(%)
Egitim 53.6 45.5
Boosted Tree
Test 49.5 46.5
Egitim 90.0 88.0
Bagged Tree
Test 65.0 62.2
Subspace Egitim 62.6 48.9
Discriminant Test 58.7 49.0
Egitim - 88.8
Subspace KNN
Test - 59.4
Egitim 48.8 45.3
RUSBoosted Tree
Test 48.3 46.8

Yukaridaki tabloda verilmis olan topluluk siniflandiricilar1 algoritmasi icin TBA
kullanilmadan yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonucu %90.0
oraniile Bagged Tree’ test icin en basarili sonucu ise %65.0 orani ile yine ‘Bagged
Tree’ vermistir. Bununla birlikte, bu algoritma icin TBA orani %95 secilerek
yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonucu %88.8 orani ile
Subspace KNN’ test icin en basarili sonucu ise %62.2 orani ile Bagged Tree’

vermistir.
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3.4.6 Yapay Sinir Aglan

Matlab tarafindan biiyiikliik ve mimarisine gore tanimlanan cesitli yapay sinir
aglar icin elde edilen test ve egitim basar1 oranlar1 asagidaki tabloda verilmistir.
Biiylik miktarda verinin modeli egitmek icin asir1 zaman aldig1 ya da siradan ev
bilgisayarlarinin donanim nedeniyle yetersiz kaldigi durumlar icin sonuglar

tabloda gosterilmemistir.

Tablo 3. 6 Yapay sinir aglar1 siniflandirma sonuclari

TBA
TBA %95
Model Tipi Veri Seti Kullanmadan
(%)
(%)
Validation 72.4 59.8
Narrow Neural
Network
Test 65.5 58.3
. Validation 82.4 67.1
Medium Neural
Network
Test 64.0 62.4
. Validation 90.0 78.7
Wide Neural
Network
Test 66.0 61.2
. Validation 73.7 -
Bilayered Neural
Network
Test 63.9 -
. Validation 74.1 -
Trilayered Neural
Network
Test 63.8 -

Yukaridaki tabloda verilmis olan yapay sinir aglar1 algoritmasi icin TBA
kullanilmadan yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonucu %90.0
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orani ile “Wide Neural Network”; test icin en basarili sonucu ise %66.0 orani ile
yine “Wide Neural Network” vermistir. Bununla birlikte, bu algoritma i¢in TBA
orani %95 secilerek yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonucu
%78.7 orani ile “Wide Neural Network”; test icin en basarili sonucu ise %62.4

orani ile “Medium Neural Network” vermistir.

3.4.7 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Matlab tarafindan tanimlanan KNN tipleri i¢in elde edilen test ve egitim basari
oranlari asagidaki tabloda verilmistir. Veri sayisinin biiyiikliigli nedeniyle modelin

olusturulmadig1 durumlara ait sonuclar verilmemistir.

Tablo 3. 7 K-En Yakin Komsu algoritmasi sonuclari

TBA
TBA %95
Model Tipi Veri Seti Kullanmadan
(%)
(%)
Validation 89.8 89.2
Fine KNN
Test 63.9 60.0
Validation 82.5 81.3
Medium KNN
Test 66.8 63.2
Validation 70.0 68.5
Coarse KNN
Test 67.8 64.8
Validation 82.7 81.6
Cosine KNN
Test 67.0 63.6
Cubic KNN Validation - 81.1
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Test - 63.2
Validation 86.0 85.7
Weighted KNN
Test 66.8 63.0
Validation - 88.4
Optimizable KNN
Test - 60.1

Yukaridaki tabloda verilmis olan K-en yakin komsu algoritmasi icin TBA
kullanilmadan yapilan siniflandirmalarda, egitim icin en basarili sonucu %89.8
orani ile Fine KNN* test icin en basarili sonucu ise %67.8 orani ile ‘Coarse KNN’
vermistir. Bu algoritma i¢cin TBA orani %95 secilerek yapilan siniflandirmalarda
ise, egitim icin en basarili sonucu %89.2 orani ile Fine KNN? test icin en basarili

sonucu ise %64.8 orani ile ‘Coarse KNN’vermistir.
3.5 Modellerin Degerlendirilmesi

Kullanilan siniflandirma algoritmalar1 basar1 oranlarina gore siralandiginda, veri
setleri ve modeller icin en uygun siniflandirma algoritmasinin destek vektor
makinesi algoritmasi oldugu goriilmektedir. Medium Gaussian ¢ekirdegi kullanan
destek vektor makinesi 10 katlamali ¢caprazlama tekniginde %79.3 basar1 oranina
cikmistir. Egitilen model test verisi icin kullanildiginda %72.3 basar1 orani elde
edilmistir. Egitilen modeller test verisi i¢cin kullanildiginda en basarili bes sonucu
‘Medium Gaussian SVM’, ‘Coarse Gaussian SVM’, ‘Quadratic SVM’, ‘Quadratic
Discriminant’ ve ‘Coarse KNN’ modelleri vermistir. Bu bes modelin karisiklik
matrisi (confusion matrix) say1 ve ylizde bazinda hesaplanmistir ve hesaplanan

sonuclar asagidaki tablolarda verilmistir.
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Tablo 3.

Dogru Sinif

Tablo 3. 9 Coarse Gaussian SVM karisiklik matrisi sonuclari

Dogru Sinif

8 Medium Gaussian SVM karisiklik matrisi sonuclari

3908
%45.12

499
%5.76

648
%7.48

2134
%24.64

1471
%16.98

150
%1.70

6310
%71.55

308
%3.49

834
%9.45

1217
%13.79

125
%1.44

197
%2.27

6275
%72.60

1513
%17.50

533
%6.16

61
%0.52

131
%1.11

492
%4.20

9710
%82.89

1319
%11.26

65
%0.56

458
%3.97

217
%1.88

1404
%12.19

9367
%81.37

0

1

2

3

Tahmin Edilen Sinif

4

3990
%46.07

338
%3.90

312
%3.60

2234
%25.79

1786
%20.62

439
%4.97

5438
%61.66

269
%3.05

1180
%13.38

1493
%16.92

407
%4.70

248
%2.86

5362
%62.03

1953
%22.59

673
%7.78

168
%1.43

137
%1.16

302
%2.57

9516
%81.24

1590
%13.57

169
%1.46

318
%2.76

135
%1.17

2146
%18.64

8743
%75.95

0

1

2

3

Tahmin Edilen Sinif

4

Tablo 3. 10 Quadratic SVM karisiklik matrisi sonuclari

Dogru Siuf

3388
%39.12

713
%8.23

758
%8.75

1809
%20.88

1992
%23.00

87
%0.98

6812
%77.24

437
%4.95

517
%5.86

966
%10.95

60
%0.69

373
%4.31

6698
%77.49

953
%11.02

559
%6.46

77
%0.65

399
%3.40

795
%6.78

8976
%76.63

1466
%12.51

54
%0.46

659
%5.72

491
%4.26

1148
%9.97

9159
%79.56

0

1

2

3

Tahmin Edilen Sinif
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Tablo 3. 11 Quadratic Discriminant karigiklik matrisi sonuglari

Tahmin Edilen Sinif

2031 | 2181 | 1856 | 1483 | 1109
%23.45 | %25.18 | %21.43 | %17.12 | %12.80

3 7355 | 886 113 462
s | %0.03 |%83.39|%10.04 | %1.28 | %5.23
7 8 692 | 7258 | 482 203
5 | %0.09 | %8.00 |%83.97 | %5.57 | %2.34
- 12 1397 | 1306 | 8302 | 696
%0.10 | %11.92 | %11.15 | %70.87 | %5.94

10 1430 | 1283 | 679 | 8109
%0.08 [%12.42|%11.14 | %5.89 | %70.44

0 1 2 3 4

Tablo 3. 12 Coarse KNN karisiklik matrisi sonuglari

Tahmin Edilen Sinif

5903 | 530 463 954 | 810
%68.16 | %6.12 | %5.34 | %11.01 | %9.35
948 | 5561 | 443 696 | 1171
5 |%10.74|%63.05 | %5.02 | %7.89 |%13.27
7 915 513 | 5297 | 1357 | 561
% | %10.58 | %5.93 |%61.28 |%15.70 | %6.49
a 757 512 570 | 8489 | 1385
%6.46 | %4.37 | %4.86 | %72.47 | %11.82
667 587 | 448 | 1613 | 8196
%5.79 | %5.09 | %3.89 |%14.01 |%71.20
0 1 2 3 4

Tablo 3.8’de verilen Medium Gaussian SVM karisiklik matrisi sonuclarinda en
basarili sinif 3’tiir. Sinifi O olan verilerin basar1 orani gorece daha diisiik ¢cikmistir
ve bu veriler daha ¢ok 3.sinifa ait olarak tahmin edilmistir. Tablo 3.9’da verilen
Coarse Gaussian SVM’ye ait karisiklik matrisi icin de benzer sonuclar elde
edilmistir. Tablo 3.10’da verilen Quadratic SVM karisiklik matrisine gore en
basarili sinif 4 iken, en basarisiz sinif yine 0 olmustur. Tablo 3.11’de verilen
Quadratic Discriminant karisiklik matrisi sonuglarinda en basarili sinif 2 olup, bu
sefer O.sinifa ait veriler en ¢ok 2.siifla karismaktadir. Tablo 3.12'de verilen
sonuclar, Coarse KNN yonteminin tiim siniflar icin daha dengeli dogruluk oranlari

verdigini gostermektedir.
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4

SONUGC VE ONERILER

4.1 Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, iki boyutlu gercekgi sayisal meme modelleri kullanilarak, moment
yontemi araciligiyla diiz sacilma problem co6ziilmiis ve sagilan alanlar sayisal
olarak hesaplanmistir. Farkli boyut ve konumlardaki tiimorleri iceren veya timor
icermeyen meme modelleri kullanilarak sentetik olarak {iiretilen sacilan alanlar
egitim ve test veri setlerini olusturmaktadir. Elde edilen sonuclar; karar agaclari,
diskriminant analizi, destek vektor makinesi, Naive Bayes, topluluk
siniflandiricilar, yapay sinir aglar1 ve KNN gibi cesitli makine Ogrenmesi
algoritmalarinin, tiimorlerin hem varhiginin tespiti hem de konumlarinin
belirlenmesi acisindan, farkli meme modelleri icin anlamli sonuclar verdigini
gostermektedir. Kullanilan algoritmalar arasindan en basarili sonug veren destek
vektor makinesi olmustur. Kullanilan algoritmalarin egitim asamasinda basari
oranlan yiiksek olup, test asamasinda basari oranlarinin egitim asamasina gore
azaldigr durumlar da olmustur. Ayrica, karar agaclarinda TBA kullanilabilecegi
goriilmiistiir. Diger makine O0grenmesi algoritmalar1 kullanildiginda ise basari

oranlar1 diigmiistiir.

Gelecekteki calismalarda meme modellerinin sekil bilgileri ve cesitli meme tipleri
Oznitelik olarak veri setine eklendiginde basari1 oranlarinin ciddi sekilde artacagi
diisiiniilebilir. Diger yandan, tiimorlerin konumu meme modelinde siniflar1 ayiran
sinira yakin oldugunda siniflandirma hatalar1 artacaktir. Bu durumda tiimorlerin
konumunu gosteren sinif sayisi artirilabilir. Boylece tiimor konumunu tespit

etmede yontemler daha hassas bir 6grenme gerceklestirebilir.

Egitim icin ayrilan veri setinde siniflar1 3 ve 4 olan veri sayis1 gorece fazla oldugu
icin, yontemlerin bu siniflar1 tahmin etme yoniinde bir egilimi olmustur. Veri
setindeki dengesizlikten kaynaklanan bu sorunu ¢6zmek icin diger siniflarin yanlis
bulma maliyeti artirilarak modeller egitilebilir. Ayrica sinifi O olan veriler, yani
tiimoriin bulunmadig1 durumlara ait veriler icin siniflandirma basarisi Coarse KNN

yontemi disinda diisiik ¢cikmistir. Sinifi O olan verilere ait basariy: artirmak icin,
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once timoriin varligi-yoklugu seklinde ikili bir siniflandirma yapilabilir. Boylece
tiimoriin var olarak siniflandirildigi durumlar icin, ikinci asamada, sadece konuma

ait bir siniflandirma yapmak miimkiindiir.
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