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EKSIiK DEGERLERI EN OLASI DEGER iLE DOLDURMANIN
SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI UZERINDEN
KARSILASTIRILMASI

Tezi Hazirlayan : Cagdas KEKLIK

OZET

Giliniimiiz bilgi ¢aginda goziimiize ¢arpan veri madenciligi en temel makine
Oogrenmesi yontemlerinden biri olarak dikkat c¢ekmektedir. Giin gectikce
bilgisayarlarin devamli ucuzlama durumu ve gii¢ performansinin dur durak bilmeden
artis1, bilgisayarlarda c¢ok fazla miktarlarda verinin saklanabilmesine olanak
vermektedir. Veri madenciligi, bu biiyiik hacim ve c¢esitlilikteki veriden anlamli bilgi
edinebilmenin hemen hemen tek ¢oziim yolu seklinde bakilmaktadir. Bu sebepten
otiirli cok miktarda verileri igleyebilen metotlar1 kullanabilmek, hayati olabilecek bir
Ooneme sahiptir. Veri madenciliginin asil amaci birgok veri igerisinde sakli durumda

mevceut olan Oriintli ve egilimleri bulup ¢ikartma islemidir.

Cok biliyilk veri ambarlarinin  iginde tutulan veriler tek olarak
kullanildiklarinda degersiz olarak goriilebilseler de, bu veriler toparlanip bir hedefe
odakli olarak kullanildig1 zaman anlamli hale doniismektedirler. Asil amag veriyi
uygun bilgiye cevirme isidir ve bu veri madenciligi ile gerceklestirilmektedir. Veri
madenciliginde esas olan sey kisaca verilerin islenmesi metodudur. Diinya iizerinde
durmaksizin artiy gosteren ve inanilmaz boyutlara ulagan veriyi en yiliksek
performansi saglayacak sekilde kullanmanin yolu veri madenciliginden ge¢cmektedir.
Bu olay diger alanlarda goriildiigii gibi tip alaninda da ¢ok biiyiik ilgi odagi haline

gelmistir.



Veri madenciligi yaparken karsilasan en temel problemlerden biri iizerinde
calisilan verinin diizenlenmesidir. Verinin bazi satirlar1 eksik degerler icerebilir. Bu
degerlerin eksik olmasi o verinin isleme sokulmasmi ve diger degerler ile
karsilastirilmasin1 imkansiz kilar. Bu tezde bu eksik degerlerin olast en uygun
degerler ile doldurularak isleme sokulmasinin sonuca etkileri analiz edilmistir. Eksik
deger iceren satirlari toptan yok saymak, belli bir sinir degerden ¢ok eksik veri igeren
satirlar1 yok sayip kalan degerleri olas1 tahmini degerler ile doldurmak ve her tiirli
eksik veriyi olasi en uygun deger ile doldurarak analize dahil etmek senaryolar1 ayri
ayrt test edilerek basarimlart test edilmis ve birbirlerine olan {istiinliikleri

degerlendirilmistir.

Bu analizlerimizde kanser verisi Ornek test kiimesi olarak secilmistir. Veri
madenciliginin tanimi ile baglayarak sonrasinda veri madenciligi tekniklerinin ve
algoritmalarinin kullanilip kanser hastaliginin bu kapsamda irdelenmesi ve erken
teshisin ¢ikarilabilmesi ve ayrica bu algoritmalarin performanslarinin weka adh

program kullanilarak elde edilen ¢iktilar dogrultusunda karsilastirilmasi hedeflenmis.

Uzerinde c¢alisilacak olan Wisconsin  veri setinde kanser verileri
irdelenecektir. Karar agaci algoritmalarindan olan J48, Bayes ile simiflandirma
yapilan algoritmalarindan biri olan Naive — Bayes, regresyon esasinda olan
algoritmalardan biri olan lojistik sekilde olan regresyon ve ornek tabanli sekilde
siniflandirma algoritmalarindan biri olan KStar biciminde olan algoritmalar1 dikkate
alimarak olusan modeller ortaya getirilmis ayrica olusturulan modellerin basarim

dereceleri birbirleri arasinda karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Eksik Deger Tahmini, Saglik Verisi,

Siniflandirma, Kanser, Goglis Kanseri



COMPARISON OF FILLING MISSING VALUES WITH THE BEST FIT
OVER CLASSIFICATION ALGORITHMS

Presented By: Cagdas KEKLIK

ABSTRACT

In the era of information age, data mining is notable as one of the most
fundamental machine learning methods. The continuous increase in the computation
power and storage capacities of computers leads an increased development in data
analytics and data mining resulting several research and methods on the field.
The main aim of data mining is to extract valuable knowledge from large amounts of
diverse data that can be used in decision making. Data mining can be used in
different areas such as predicting future events, describing interesting patterns or
clustering similar data elements which gives knowledge that can be used in the

decision making process.

While individual data elements have little or no value, when large amounts of
data collected together it becomes quite valuable. Valuable information and goal-
oriented knowledge can be extracted from this large data through data mining
methods. The continuous rise of data production in the world requires efficient data
mining tools to control on the huge amounts of data. Therefore, data mining has
become one of the most essential parts in medical researches as also occurred in

several other fields.

One of the fundamental problems in data mining is to prepare and preprocess
the data for the mining operation. In this concept, missing values is an important
issue. The collected data may contain some missing fields. As the data contains null
values, it is impossible to make any comparison with those values. A possible
solution is to fill those missing values with the best fitting value. In this theses, we
compare three scenarios where, in the first one we omit all the lines that contains any
missing value, in the second one we omit the lines that have missing values larger

than a threshold and fill the rest with best fitting values, and in the third case we fill



all the missing values with the best fit. We then compare the success rates of those

scenarios using different algorithms and different success metrics.

During those analyses we use a cancer database as test set. Starting from the
definition of data mining, we explain some well-known data mining algorithms.
Next, we apply those techniques on a publicly available health record data to predict
cancer related diseases and provide analysis and comparison of the performances of

different methods utilizing a software program named Weka.

In this thesis, the breast cancer related data of the Wisconsin data set is used
as the publicly free health record data. For the algorithms, we select J48 algorithm as
a decision tree based approach, the Naive - Bayesian method as a Bayesian
classification approach, logistic regression method and the K-star algorithm as a
sample based classification method. The performance of each test scenario is

compared according to accuracy and efficiency metrics.

Keywords: Data Mining, Filling Missing Values, Health Data, Medical Informatics,

Classification, Cancer, Breast Cancer.
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1 GIRIS

Veri madenciligi bilgisayarlarin gelismeye ve hizlanmaya basladigi
senelerden gegerek suan ki yeni ve gilincel teknolojilerden bir tanesi olma
istikametinde ¢ok biiyilik bir yonelim gostermistir, gelen verilerin devamli ve biiyiik
hizda ¢ogalmasi meydana gelen veri analizi ihtiyacina paralel olarak ¢ok siiratli
sekilde gelismeye baslamistir. Bu olaylar bu zaman zarfinda pek ¢ok arastirma ve

gelistirmeyi ardindan getirmistir.

Veri madenciligindeki teknolojide esas amag¢ biiylik miktardaki verileri
isleyebilme tekniklerini kullanarak, iceride kalmis olan degerli bilgileri bulmak,
ileriye yonelik ¢ikarimlarda bulunmak, karar ve destek konularinda ise katkilar
saglamak gibi birden ¢ok iglevi vardir. Birden fazla kurumsal uygulamalarda veriler
tizerinde caligilarak karar verebilmeye yonelik adimlar atilmakta ve bu veriler ile

ilgili anlaml1 bilgiyi liretmeye ¢alismaktadir.

Son zamanlarda verilerden c¢ikartilan ¢ok fazla 6z bilgi ile alakadar
olunmaktadir. Bilgi teknolojilerinin bu olaya paralel gelismesi ve giinliik hayatimizin
her katmaninda isimize yarayabilecek duruma gelmesiyle beraber, tiim alanlarda asir1
derecede ¢ok miktarda veri birikmeye baslamistir. Bu sekilde, birden c¢ok yerin
verileri veri tabanlarinda tutulmustur bu yerlerin bazilar1 sdyle ifade edilebilir; banka,

tiniversite, okul, tur sirketleri, hastane, devlet kurumlar vb.

Eski sekilde yapilan sorgular ve bu sorgulari raporlama araglarmin veri
y1gmlart karsisinda problem yasiyor olarak kalmasi Veri Tabanlarinda gerekli olan
Oz Bilgi Kesfi adi altinda, devamli ve yeni arayislara bakmaya insanlari
yoneltmislerdir. Veri tabanlarinin igerisinde 6z bilgi kesfi asamalarinda, 6z bilginin
modeli olarak gecen kesif kismmin meydana geldigi asama olarak
degerlendirilebilecegi gibi bagimsiz sekilde olusan bir siire¢ olarak da dikkate alinip

incelenmektedir.



Veri madenciliginde esas amag, gecmisi analiz ederek gelecekte olabilecek
olan olaylar1 tahminine yonelik karar verme sekillerini ve modellerini
olusturabilmektir. Tk olarak miisteri iliskilerinde veri madenciligi hayat bulmustur.
Veri madenciligi firmalar ile ilgili organize edilmis hedeflerin elde edilmesinde ve
daha bir¢ok alanlarda kullanim alanma sahiptir. Bununla birlikte, bankacilik
sektoriinde finansal olarak gostergelere iliskin gizli olan iligkilerin ortaya
cikartilmasinda, pazarlama alaninda miisterilerin satin alma davraniglarinin
belirlenmesinde ve sigortacilik boliimiinde risk kapsaminda olan vatandaslarin
orlintiilerinin  belirlenmesinde veri madenciligi siklikla kullanilmigtir. ~ Veri
madenciligi sayesinde biiyiik kiiciik demeden firmalara fiyatlar boliimiinde, tiretim

planlamasi boliimiinde personelin performansi hakkinda bilgi saglanmais olur.

Suanda glincel olarak veri madenciligi firmalar tarafindan oncelikle miisteri
hakkinda bilgi almak amacli olarak kullanilmaktadir. Veri madenciligi herkesin de
bildigi tizere birden cok sahada kullanilip c¢iktilar elde edilebilmektedir. Veri
madenciligi glinlimiizde ¢ok yaygin sekilde kullanildigindan farkli yeni alanlar da bu

islere baglayabilirsiniz.

Veri madenciligi sik¢a saglik verilerinin igerisinde kullanilan yaygin bir
yontemdir. Bu ¢alismada metotlar islevlerine gére Kiimeleme, Regresyon, Siniflama
ve Birliktelik Kurallar1 bashklar1 catis1 altinda dikkate alinmakta ve uygulama
bolgeleri ifade edilmektedir. Bu kapsamda hizli sekilde ara¢ ve metotlarin
ilerlemesiyle is sektorlerinden ortaya ¢ikan, olayla alakali olusan cesitli isteklerden
dolay1, algoritmalarin ve program materyallerinin gelistirilmesi hakkinda, hem is
sektorlerinde ayrica akademik camialarda olayla alakali ¢ok fazla dikkat meydana
gelmis verilerin devamli sekilde biiylimesi ve algoritmalarin karmagsik olmasindan
otlirii daha 1yi sonuglar almanin yollar1 arastirilmistir. Yapilan arastirmadan elde
edilen bir¢ok metottan hangisinin digerlerine gore daha iyi oldugu gibi sorular

meydana ¢ikmigtir.



Saglik verileri olarak diisiinecek olursak veri madenciligi bu alan i¢in hig
kuskusuz bi¢ilmis kaftandir. Bu ¢alismada veri madenciligi ile ilgili olarak modelleri
ve bu modellere gore siniflandirma, regresyon islemleri, kiimeleme yapilmasi ve
birlikte olma kurallar1 kategorileri altinda degerlendirilmekte ve uygulama alanlar

belirtilmektedir.

Veri madenciligi giinlimiizde adin1 ¢cok duyurmus olsa dahi literatiire bakacak
olursak bu konuya 1980’ler den itibaren bakmamiz gerekir. 3 temel baglikta Veri

Madenciligi kavramini ifade edebiliriz.

Ikinci olarak sdyleyebilecegimiz Veri Madenciliginde yapay zeka (AI) dir.
Amaci1 sezgisel bir sekilde olan heuristic yaklasimi esas alarak, insan gibi
diisiinebilme ilkesiyle, istatistikten ¢ok degisik uygulamalarla, istatistiksel olan
sorunlara ¢6zliim getirmeye calisir. Yapay zeka 1980’ler de pratik uygulamalarda yer

edinememistir.

Ucgiincii bashigi makine &grenmesidir. Makine 6grenme, yapay zekanim
istatistiksel yontemlerle yogurup evrimleserek gelistigi cok ileri sathasi denilebilir.
Makine Ogrenme kisaca istatistiksel ve yapay olacak olan zeka algoritmalari
kullanilarak mevcut olan verinin en iyi sekilde faydalanilmasina, bunlardan ¢iktilar

elde etmesine ve bu sonuglardan bir karara varilmasina imkan saglar.

Temelinde veri madenciligi, 6grenme yontemlerinin is ve bilimsel bilgilerin
verileri kullanilarak mantikli ve anlamli bilginin ortaya ¢ikartilmasi isidir. Veri
madenciligi, yapay zeka, istatistik ve makine Ogrenme yollarinin gelismesiyle
meydana gelen, veriden bir seyler ¢ikarma ve bunlar1 6grenme taktigiyle gizli olan
mesajlart ve oriintiileri elde ederek gelecege yonelik tahminler ¢ok fazla olan veri
obeklerinden elde edilmesi miimkiin olamayan veriyi elde etmede giin ilerledikce

kabul gormektedir.



1.1.Veri Madenciligi ’nin Kullamldig: Sektorler Hakkinda Kisa Bilgiler

1.1.1.Saghk ve Biyoloji Sektorii

Bu alanda giincel virlis g¢esitlerinin tespit edilmesi ve bunlarin
siniflandirilmasi, inceleme sonunda hastalifin ¢esit ve Ozelliginin belirlenerek
teshislerin kolay hale getirilmesi, tibbi veriler, yaninda alinan ilaglarin yan etkilerinin
arastirilmasi, test raporlariin tahmini, {iriin gelistirme ve tedavi agsamalarinin tespit

edilmesi gibi islemleri kapsamaktadir.

Tip alan1 esasinda en ¢ok verilerin saklandigi alanlarin basinda gelmektedir.
Sebebi ise ilerleyen teknolojinin yardimlartyla gen haritalar1 ile hastaliklar
siiflandirma ve ne ¢esit bir gene sahip oldugu bireyin ya da bireylerin bunlar tespit
etmedir. Hangi hastaliklara yakalanma olasiligi bu kapsamda miimkiin olduguna dair
detayli caligmalar1 fazla miktarda gerek gazetelerden gerekse televizyon

kanallarindan ve internetten bilgi ediniyoruz.

Bu durum gibi viriislerde yapisal olarak incelenerek onlarda kategorilere ve
smiflara ayriliyor. Ilaglarin iiretimi, kullanimi ve yan etkileri asamalarinda veri

madenciligi ile gerceklestirilebilmektedir.

Saglik sektoriinde bilgide meydana gelen degisiklikler saglikta hastaya bakim
hizmetinde degisiklige yol ac¢mustir. Saglik bakim hizmetinin hastalara
uygulanmasinda bilgisayar kullanimi artmistir. Bu kapsamda bilginin paylasimi ve
ekip yaklasimini, veri ve bilgi temelli uygulama gibi kavramlar1 hizla yaygin hale
getirmeye baslamistir. Hastalarin bilgisayarlar ile takibi ve destekleme, bu bakim
hizmetlerinin degerlerinin degerlendirilmesi gibi yardimlarin yani sira bu gibi

hizmetlerin sunulmasinda kullanilmasinin yani sira, karar verme yonetim, planlama



ve tibbi arastirmalar gibi yonetsel ve akademik fonksiyonlarin yerine getirilmesinde

daha fazla kullanilmaya baslanilmistir.

1.1.2. Telekomiinikasyon Sektorii

Hatlar ile ilgili olarak yogunlugu hakkinda tahminlerde bulunma. Internette
siteleri ziyaret edenler ile ilgili olarak profil analizi. Eksik olan bdliimleri iyilestirme

ve kalite ile alakali analizleri kapsar.

Iletisim caginda yasadigimiz ve 6nemini her giin arttiran telekomiinikasyon
sektorlinlin inanilmaz boyutlara ulastigi herkes tarafindan goriilmektedir. Buradan
yola ¢ikarak kisilerin kullanim sikliklartyla alakali bilgi, kisilerin burayr kullanim
amagclar1 ve kisilerin hatlar ile alakali yogunluklarin tahminleri yapilarak firmalara
Oneriler Ongoriiler altyapr giincellemeleri hakkinda verilebilir, firmalar miisteriye

iliskin 6zel kampanyalar olusturabilirler.

1.1.3.Finans (Borsa, Bankacilik Sektorii) Sektorii

Degisik finans ile alakali olarak mevcut olan gostergeler icerisinde
korelasyon tespiti, bu olayla birlikte kredi kart1 ile ilgili olarak dolandiriciliklarin
belirlenmesi, krediler ile ilgili olarak bankalara gelen basvurularin incelenmesi, kredi
kart1 harcamasina gore kisilerin harcama alaninda bir ¢ikt1 belirlenmesi, sigortalar ile
ilgili olarak dolandiricilik vakalarinin belirlenmesinde, police isteginde bulunacak
miisterilerin tahmininde genellikle bu alandan faydalanilmaktadir. (Cengiz Coskunl,
2008)



1.1.4. Pazarlama ve Sigortacilik Sektorii

Gerek internet {izerinden satiglarda gerek normal satiglarda miisterilerin
satiglarinin takip edilmesi buna gore kampanyalarin belirlenmesi, mevcut potansiyel
miisteriyi kaybetmeden yeni miisterilere ulasma ve bu Oriintiilerden yola ¢ikarak
satislar hakkinda verilerden ¢ikti alma hakkinda bundan faydalanilir. Alanlar1 en

yaygin sekilde veri madenciligi uygulama alanidir.

Sigortacilik sektorii ile ilgili olarak poligelerin talep edecek olan miisterilerin
belirlenmesi, dolandiriciliklarin tahmin edilmesi ve bunlara karsi dnlem alinmasi,

fiyat tablosunun tespitinde iilkenin cografi sartlarinin 6n goriilmesi.

1.1.5. Astronomi, Biyoloji, T1p, Genetik, Kimya Sektorleri ve Alanlar1

Yeni galaksilerin tespiti, mevcut gezegenler ile ilgili verilerin toplanip ileriye
yonelik incelenen gezegenler hakkinda oOngoriillerde bulunulmasi, yildizlarin
pozisyonlarina bakilarak gruplara boliinmeleri ve bunlarin takip edilmesi siirecinde

veri madenciligi biiytik rol oynar.

Bitkiler ile ilgili olarak gen haritas1 ¢ikartilmasi ve hastaliklarin tespiti, bazi
bitkilerin 1slah edilmesi siirecinin tespiti. Genler ile ilgili olarak baktigimizda ise
hangi bireylerimizin su¢ islemeye yonelik egilimlerinin genlerden yola ¢ikilarak
irdelenmesi buradan yola ¢ikarak olaylarin Onlenmesi ya da kullanicilarin yazi
karakterlerini inceleyerek birden ¢ok olasiligin hesap edilmesinden ¢ikin veri

madenciliginin en fazla kullanildig: alanlardan biridir kriminoloji alani.



Kimya ile ilgili olarak yeni molekiillerin kesfi ve smiflandirilmas: sirasinda
kullanilmasi, yeni gelecek ilaglar ile ilgili tlirlerin kesfi gibi alanlarda

kullanilmaktadir.

1.1.6.Yiizey Coziimlemesi, Cografi Bilgi ve Robot Goriis Sistemleri, Goriintii
Tamma

Bolgeler hakkinda cografi olarak smiflandirma yapilmasi, kentleri
inceleyerek yerlesim yerlerinin tespit edilmesi, kentlerin icerisinde gerceklesen sug
oranlarinin tespiti asamasi, yoksul olma orani, zengin olma orani, kisilerin
kokenlerinin tespit edilmesi asamasi, otobiis duraklarinin yerlestirilmesi diizeni,
bankalarin ATM para makinelerinin yerlestirilme diizenlerine kadar bir¢ok konuda

veri madenciligi kullanilmaktadir.

Algilayicilar yardimi ile goriintiilerden yola c¢ikilarak engel tanima, yolu
tanima, yiizleri tanima kisilerin kimliklerini belirleme, parmak izini tanima ve

kisilerin kimlikleri ile ilgili bilgi edinmede kullanilmaktadir.

1.1.7.Meteroloji, Atmosfer, Sosyal ve Davrams Bilimleri

Bolgelere bagli olarak degisen iklimsel farklilagsmalar, yagislar hakkinda
tahmin haritalar1 yapma, hava tahminleri yaparak bunlar ile ilgili dogal afetlerin
olabilecek yerler ile ilgili uyarilarda bulunup yetkililerin 6nlem almalarin1 saglama
ayrica cesitli okyanus hareketlerinin takibi ve belirlenmesinde kullaniimaktadir.
Ayrica, kamuoyu i¢inde inceleme yapma, secimler hakkinda ongoriiler tespit etme

gibi birgok alanda da kullanilmaktadir.



1.1.8.Metin ve Internet Madenciligi

Biiytik ve ilk bakista bir anlam veremedigimiz metinler igerisinden anlamli
iligkiler elde etmekte kullanilmaktadir. Sadece diiz mevcut olan metinler disinda
resimden daha degisik baska ilerleyen (streaming) ve sayisal bicimde olan veriler
hakkinda verilerde web verileri igerisinde mevcuttur. Interneti belli basl kategorilere

ayirip bunlardan istenilen veriye ulasmak web madenciliginde asil hedeftir.

2 KURAMSAL ALTYAPI

Veri Madenciligi alaninda bilgiyi elde etmede ¢ok farkli yollar
kullanilmaktadir. Bu yollara ait birgok algoritma mevcuttur. Bu algoritmalardan
hangisi hangisinden iyidir bunlar iizerinde birden fazla arastirma yapilmistir, yapilan
calismalar 15181nda ¢ok farkli sonuglara ulasilmistir. Bu durumun sebebi ise, islem
basarisinin, veri kaynagina, veri ilizerinde gerceklestirilmis 6n isleme, algoritma
secimine bagli olmasidir. Farkli veriler ve farkli parametreler belirlenerek yapilan
islemlerden farkli sonuclarin ¢ikmasi ¢ok dogaldir. Lakin, benim yapmis oldugum
calismada “benzer veri kiimelerinde hali hazirda mevcut olan yontemlerin daha
basariya ulastig1i” seklindeki ¢ikarima (D. Michie, 1994) uygun olacak bicimde,
baska caligmalarla (Cengiz COSKUN, 2004) (Abdelghani Bellaachia, 2003) benzer
sonuclar vermistir. Goglis kanseri olaylarinin degisik yillarin1 kapsayan Wisconsin
veri kiimesi bilgilerinin isleme alindig1 ¢alismada, karar agaci algoritmasi olarak
ifade edilen C4.5 algoritmasinin digerlerinden ¢ok giizel ¢iktilar elde edildigi
ciktisina ulasildigr belirtilmistir (Cengiz COSKUN, 2004) Weka tanimlamasi olan
J48 karar agaci algoritmasi, benzer sekilde digerlerine gore daha ¢ok basarili oldugu

tespit edilmistir.



Diger tez calismalar1 sonucunun ise kullanicinin yatkin oldugu modele baglh
olarak degistigi, bu ylizden giivenilir sekilde bir objektif sonuca ulasilamadigi
gorilmiistiir. Bunlarin haricinde bazi bir takim ¢alismalarda karmasik algoritmalarin
diger klasik algoritmalara karsi ¢cok daha iyi performansta oldugu seklinde ortaya
atilan iddialarin ise gergekte birer hayal iirlinlinden ibaret oldugu agiklanmaktadir

(Hand, 2006).

Deney ile yapilan bu calismalara gelen elestirilerin dogruluk orani gayet
yiiksektir. Buradan yola ¢ikilarak gerceklestirilecek olan bir karsilastirma islemine
bakilarak bir algoritmanin bir diger algoritmaya {istlinliigiinden bahsetmek kesinlikle
dogru bir yaklasim olmayacaktir. Ancak model hakkinda ulasilan basari ile alakali
olarak yapilan karsilastirmalarin, bir veri madenciligi alanindaki ¢aligmalarda 6nemli
katkilart goriilecegi ¢ok net ve agiktir. Bir kullanicinin bir problem iizerinde
gerceklestirecegi modeli olusturma isleminde ¢ok farkli algoritmalar1 toplayarak ve
bunlar karsilastirarak en iyi ve en basariliy1 tespit etmesinin ve bi¢imini o algoritma
ile olusturmasinin sonuglari igerisinde pozitif bir gostergesi olacagi aciktir. Lakin,
dikkatin verilmesi gerekli olan asil nokta 6grenme kiimesinin belirlenmesidir. Nedeni
ise farkli 6grenme kiimeleriyle gerceklestirilen farkli karsilasmalar c¢ok farkli
sonuglar1 bize sunabilir (Hand, 2006). Bunun yaninda yeni gelistirilen algoritma ya
da algoritmalarin bilimsel acidan gecerliliginin belirlenmesinde deneysel verilerin

ciktilart bu tespitte dnemli bir yer tutmaktadir.

2003 yilinda gergeklestirilen bir calisma neticesinde 1991 yilinda alinan
Meme Kanseri Wisconsin bilgileri igerisinde mevcut olan goglis kanseri olan hasta
bilgileri kullanilarak igleme alinan ¢aligmada egiticisi olan, egiticisi olmayan noral
algoritmalar gdgiis kanseri tespitini belirleme hedefiyle karsilastirilmisti. RBF ve
SOM egitme setlerinde RBF egitme setindeki en giizel siniflandiric1 olarak tespit
edilmis .Lakin, SOM ise en iyi smiflandirma sonuglarin1 vermektedir. Disaridan
genel olarak bakildiginda WBCD verisi siiflandirilmasi agsamasinda en giizel ndron

ag1 modeli olarak RBF ve SOM tespit edilmistir. Bununla birlikte sonuglar egiticisi



olan ve egiticisi olmayan algoritmalarin gogiis kanseri tespitinde ¢ok iyi sonuglara

ulastigini ortaya koymustur (Tiiba Kiyan, 2003).

2007 yilinda yazilan bir tezde yapilan arastirmada bir grup saglik verisinin
veri madenciligi ile incelenmesi gerceklestirilmistir. Tezin asil amact en yaygin veri
madenciligi algoritmasi kimligini arastirip tespit etme. Bunu yaparlarken 8 tane
algoritmadan faydalanilmistir. Bunlarin isimleri kisaca ; J48, Karar Agac1 (Decision
Tree), Karar Destek Makinesi (Support Vector Machine), Radyal Temel Fonksiyonu
(Radial Basis Function), Cok Katmanli Perceptron (Multilayer Perceptron),K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors), Naive Bayes,Bayes Ag1 ve Lojistik Regresyon.
(Kurum, 2007). Birden ¢ok farkli hastalik verileriyle calisilarak yapilan c¢aligma

neticesinden en iyi olan algoritmanin tespit edilmesi hedeflenmistir.

2012 yilinda yazilan bir makalede Gogiis Kanseri Teshisinin ii¢ tane farklh
veri seti kullanilarak c¢oklu smiflar esliginde tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu
makalede kullanilan veri setleri Wisconsin Breast Cancer (WBC), Wisconsin
Diagnosis Breast Cancer (WDBC) ve son olarak Wisconsin Prognosis Breast Cancer

(WPBC) seklindedir. (Gouda I. Salama, 2012).

2013 yilinda yazilan bir tezde ise Zaman Serilerine Dayali Salgin Tespit
Algoritmalarimi  Karsilastirma Amaghh  Bir  Yazilim Aracinin  Tasarim  ve
Gergeklestirimi adli bir tez yazilmistir. Burada amag salgin ile alakali olarak tespit
mekanizmalarim1 bulmaya yonelik caligmalar iizerinde yogunlagmaktadir. (Sahin,

2013)
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2.1.Veri Madenciligi Ile ilgili Genel Bilgiler

Veri madenciligi devasa biiyiikliikteki veri kaynaklarinda sakli, ¢ok fazla
Ooneme sahip ve faydali olan bilgilerin bilgisayar kullanilarak ortaya ¢ikartilmasidir.
Veriler kapsamindaki benzerliklerin, Oriintiilerin ya da birbirleri aralarindaki
iligkilerin belirlenmesi hedefiyle uygulanan iglemlerin biitiiniini meydana getirir.
Veri madenciliginin ekonomik alanda arastirmalari, miisteri profilinin elde edilmesi,
sepet analizi; risk analizi bankacilikta olan, sahtekarlik tespiti; bilisimde web
verilerinin analiz c¢alismalari, ag giivenligi, belgelerin simiflandirilmas: gibi
uygulamalar1 vardir. Biitlin bu olaylarin disinda meteoroloji sektoriinde, tip
sektoriinde, temel bilimler sektoriinde, ilag bilimi sektoriinde ve farkli sektor
alanlarinda da galigmalar1 vardir. Veri madenciligi giiniimiizde yeni bir sektor olsa da,
esasinda cok Onceleri ekonomistler, istatistikgiler, hava raporu tahmin edenleri,
eldeki mevcut olan verileri kullanarak ileriye yonelik c¢ikarimlar yapmaya
calisiyorlardi. Son yillarda veri miktarlarinin asir1 derecelerde biiylimesi, ¢ok farkli
verilerin daha farkli algoritma ihtiyaci, bu gelisen durumun kendi kendini

yettirebilme ihtiyaci gereksinimine neden olmustur.

Ilerleyen teknoloji ile veriler her giin artmakta, dncelerde kilobaytlarla ifade
edebildigimiz bilgisayarlarimizdaki verileri artitk megabaytlar, gigabaytlar ile
aciklanmaya calisilmaktadir. Eskiden dikkate alinmayacak kiigtikliikteki veriler simdi
gelisen teknoloji ile depolanmakta ve analiz ¢alismalari vb. ¢aligsmalarda
kullanilmaktadir. Giinliik olarak kullandigimiz bankacilik islemlerinde, online
sistemler, internet ortaminin genislemesiyle, bilgiye ulasma olayr ve bilgiyi bir
yerden bir yere aktarma olayinda bir faktor olmustur. Olayla alakali ger¢eklestirilen
arastirmalara gore veri miktar1 her 20 ayda bir ¢ifte katlanarak ¢ogalmaktadir. Bu
nedenden oOtiiri bu denli sekilde devasa olan verilerin igerisinden beklentileri
karsilayacak olan istenilen anlamli veriyi ¢ekip almak igin algoritmalar
gelistirilmistir. Farkli tarzda olan veriler i¢in farkli tarzda algoritmalar
gelistirilmesine sebep olmustur. Biiyiik sirketlerin, okullarin, tiniversitelerin,
hastanelerin, bankalarin, kamu kurumlarmin elleri altinda bulunan veri bankalar1 ¢ok
devasa verilerden meydana gelmektedir. Bu veriler islenerek bir plan c¢izmeye,

gelecege yonelik sistem tahminlerinde bulunmaya gelecegi tahmin edebilmeye ve
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ciddi kararlar alacak mekanizmalarda 6nemli rol oynarlar. Veri madenciligi aslinda
cok devasa biiyiikliikteki karmagik ya da diizenli bigimde olan verilerin analiz

edilmesi i¢in yapilmasi gerekli olan agamalarin tamamini igerir.

2.1.1.Veri ve Veri Tabani Teknolojisi

Verileri yonetme sistemleri araciligiyla biiylik ve karigik olarak gordiigiimiiz
verilere erismek c¢ok kolaydir. Verilerin toplandigi dosyalar, veri miktarlar
genisledik¢e aradigimiz veriye erismede zorluklar yasamaktayiz. Bu olayla birlikte
kisi ya da kisilerin ayn1 olan bilgileri birbirini etkilemeden kullanmasina da erisim

saglamaktadir.

Ortak nokta olarak veri madenciligi ile ilgili biiylik miktarda verilerden
bahsetmesidir. Biiyiik miktarda verinin temeli ise veri tabanlarina dayanmaktadir.
Veri ile ilgili disiplin mekanizmasinin gelismesinde veri tabani teknolojisinde
gerceklesen gelismelerin dnemi oldukga biiytiktiir. Veri tabani esasinda iligkili
verilerin tekrar olasiligina yer vermeden birden ¢ok sekilde kullanimima imkan
saglayacak tarzda depolanmasi seklinde ifade edilebilir. Buradan ¢ikarilacak olan
sey, veri tabani bir veri kiimesi olmakla birlikte, kullanicilarin ihtiyaclarina gore
siiflandirma yapilmasi gerekmektedir. Ayrica raporlanma ve analiz edilmesi olaylar1
gerceklesmesi gerekmektedir. Bu durum veri analizi yardimiyla elde edilmektedir.

(Babadag, 2006)

Ust kisimda ifade edilen veri taban1 gelisimi ve bu gelismeye dahil olan veri
madenciligi rolii Sekil 1°de gosterilmistir. (Jiawei Han, Data Mining: Concepts and
Techniques, 2001). Sekil 1°de veri tabani gelisim siirecinin bir iirlinii oldugu ifade

edilmektedir.
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Veritabanive Veri
Toparlama

*Veritabani Yonetim sistemi (1970-1980’lerin baslar)
*Hiyerarsik ve network veritabanisistemleri

*liskisel veri tabanisistemleri

Uzman Veritabani Sistemleri
(1980 ‘lerin ortalari ve
simdi)

Web Tabanli Veritabani
Sistemleri (1990-simdi)

Veri Ambarlamave Veri
Madenciligi (1980’lerin

sonlari -simdi)

vV J

Entegre Enformasyon Sistemleri

Sekil 1 Veri taban1 Teknolojisinin Gelisimi ve Veri Madenciligi

2.1.2.Veri Tabanlar icerisinde Bilgi Kesfi Asamalar

Veri tabanlarinda bilgi kesfi kisaca VITBK (KDD-Knowledge Discover in
Databases) isleminin ana bilesenlerinden bir tanesidir. ~ VBTK sadece veri

madenciliginden olugsmamaktadir.

. Veride On Islenme Asamasi

Birim olarak diisiiniirsek, nitelikler bilgileri, sayisal verileri, nominal verileri
ya da katarlar1 seklinde ifade alabilirler. Bu asamada birincil olarak veriler igerisinde
bulunan giiriiltiiler, tutarsizlik boliimleri ve diizensizlik arz eden kisimlar giderilir.
Verilerin analizimiz agamasina gelecek yapiya donistiiriilmesi islemine veri 6n

islemesi denir.
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Bu asama esasinda bir veri madenciligi calismasinin ¢ok kapsamli bir
boliimiinii i¢ine dahil eder ve analizin ¢ok dogru ¢iktilar elde etmesini ve ¢ok etkili

sekilde uygulanmasinda da biiylik 6neme sahip olur.

Bu asama veri madenciliginde ilk ve en uzun asamasi olarak goriiliir. Verileri
temizleme, verileri birlestirme, verilerin donlisimii ve verilerin azaltilmasi

islemlerini i¢ine almaktadr.

. Veride Temizleme Asamasi

Kullanic1 hatalarindan olusan hatalar, program hatalarindan olusacak hatalar,
baz1 otomatik hale getirilebilecek islemleri kullaniciya birakmayin, verinin giriginin
Onemsenmemesi tarzinda sebepler ile veri kiimelerinde tam olmayan ya da giiriiltiili
veriler meydana gelebilirler. Veri tizerinde olan bir takim nitelikler yanlis deger

tasima, eksik, gecersiz veriler de olabilir.

Bolme isleminde mevcut olan eldeki veri siralanarak esik olabilecek
boliimlere parcalanmasi ve her kategorinin kendisine ait ¢iktilar ya da ileri derecede
verilmig sonuglarla agiklanmasidir. Bu sekilde bilgilerdeki problemli bdéliimlerin

sayilarinin en aza indirilmesi hedeflenir.

Veride Birlestirme Asamasi

Farkli kaynaklardaki verileri ayni olan basliklarin elde edilen farkli degerleri,
6l¢ii olan birimleri ya da bu kisma bagli olan derecelendirmeler kullanilmis olabilir.
Farkl1 kaynaklarda ayni olacak sekilde farkli niteliklere sahipmis gibi dikkate alinmis
olabilir ya da birlestirme neticesinde elde edilen sonug neticesinde sekil itibariyla
veriler icerisinde gereksiz olanlar ortaya ¢ikabilir. Bu tiirde verilerin tespit edilmesi,

ltizum olmayan verilerin bir kenara konulup ayrilmasi1 gerekir.
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d. Veride Se¢im ve Doniistiiriillmesi Asamasi

Bazi veriler uyumlu olarak algoritmada kullanilirlarken bazi veriler
kullanilamayabilirler. Bu tip tarzda veriler algoritmaya uygun olmayabilir ya da
verilerde bulunduklart nitelikler belirleyici olmayabilir. Bu tarzda verilerin
doniistimii yapilarak nitelikleri algoritma ile uyumlu olabilecek hale getirilir ve

nitelikleri daha fazla belirleyici olacak bigimde doniistiiriilebilir.

Verinin se¢im ve doOniistliriilmesi asamasinda asagidaki yontemlerden

yararlanilir;
* Veri madenciligi ¢aligmas1 hakkinda bilgi tespit edilmesi.
* Madencilikte iizerinde ¢alisilacak olan veri tiiriiniin tespit edilmesi agsamas.
* Verilerin aralarinda hiyerarsik diizen ve genellemelerin tespit edilmesi.

* Madencilik sonunda elde edilecek bilgi elde etmek icin yenilik ve ilging

olma metodlarinin belirlenmesi.

* Veri madenciligi tespit edilecek veri i¢in olast sunumun gorsellestirme arag

ya da araglarinin tespit edilmesi.

e. Veride Verilerin Azaltilmas1 Asamasi

Incelenecek olan verinin devasa derecede olmasi, yapilmas: diisiiniilen
algoritmanin daha c¢ok zaman harcayarak tamamlanmasina ve esasinda sonucu
kesinlikle etkilemeyecek diizeyde gereksiz islemlere sebebiyet verir. Veri 6n isleme
boliimiinde uygulanmasi gereken olayda gerek goriilmeyen bilgilerin yok edilmesi,
birlestirilmesi ya da diger metotlarla daha anlamli sekilde daha verimli durumda bir

hale.
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Sorun alaninda ki veriyi isleme alarak yapabilecegi seklinde istatistiksel
metotlarla, karar agaclariyla ya da bilgi elde edinimi sonuglariyla belirlenebilir.
Verilerin sikistirilmasinda ki esas amag verilerin kiiglik hale getirilerek daha fazla

verinin saklanmasi ve veri erisimimin en yiiksek diizeyde hizlandirmayi amaglar.

Oriintii Degerlendirme Asamasi (Pattern Evaluation Stage)

Bu asamada tespit edilen ilging durum Ol¢iim metotlar1 kullanilarak veri
madenciligi ile ilgili bulunana verilerin ne kadar farkli durumu i¢inde barindirdig1 ya

da yararli duruma sahip oldugu belirlenir.

Bilgi Sunumu Asamasi (Knowledge Presenation Stage )

Birden farkli sekilde tespit edilmis ve rapor haline getirme araclar
kullanilarak bulunmus olan veriler ilgili kullanicilara sunulurlar. Veri tabanlarinda
bilgi kesfi ne dogrusal bir islem nede tek asamali islemdir. Bu stire¢ diizgiin ¢ikt1 elde
edilene kadar denenmesi isleme alinmasi gereklidir. Veri madenciligi asamasina
odaklanilmakta lakin diger tiim asamalar Veri Tabanlarinda Bilginin Kesfi isleminin
birlikteligi yoniinden ¢ok az olacak sekilde veri madenciligi olacak boliim kadar

onemlidir. (Fayyad & Piatetsky-Shapiro)

3 VERIi MADENCILIGINDE TEKNIiKLER

Veri madenciligi iki temel kategoride altinda incelenmektedir.
*Ongoriisel(Predictive)

*Tanimlayici(Descriptive)
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Ongoriisel veri madenciligi teknigi verileri ileriye odakli ¢ikarimlar yapma,
sonu¢ elde etme esasina dayali olacak olan islemlerde kullanilirlar. Tanimlayicr veri
madenciligi teknigi ise, veri tabanindaki verinin karakterini tespit, mevcut durumu
anlamaya ¢ikarmaya yonelik metotlar1 6ne getirir. Bunlarin igerisinde en ¢ok kabul
edileni J.Han’in savundugu kategorilerdir. (M, 2001) Ancak asagidaki basliklar
seklinde ifade edilmistirler.

e Tanimlama ve Ayrimlama Boliimii
e Birliktelik Analizi Bolimii

e Smiflandirma ve Ongérii Boliimii

e Kiimeleme Analizi Bolimii

e Sira disilik (istisna) Analizi Boliimii

e FEvrimsel Analiz Bolimiu

3.1.Tammmlama ve Ayrimlama Boliimii

Veriler aslinda gostermis olduklar1 ortak olan detaylara bakilarak aralarinda
kategorilere boliinme imkani1 vardir. Bir banka firmasimin aligveris yapan
miisterilerini siniflandirmas1 Profesyonel Miisteri ve Genel Miisteri seklinde ifade
edebilir. Bu sekilde olan ifadeler veri kiimesinin elemanlarinin birlikte olan

benzerliklerini ya da farkliliklarini gosterecek sekilde yapilabilmektedir.

3.1.1.Tamimlama Yapma Boliimii

Kisaca aciklamak gerekirse veri kiimesi igerisindekilerin genel olan
ozelliklerini kisaca agiklamak hedefli kullanilir. Ornek vermek gerekirse magazada
olan %60 ile %80 arasinda olan kisilerin aligveris yapmadan c¢iktig1 yapilan
caligmalar sonucunda tespit edilmis. Buradan yola ¢ikilarak bir aligveris merkezinde

satig1 yiikselen mallar agiklamasi bir Tanimlama olarak sdylenebilir.
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3.1.2.Ayrimlama Yapma Boliimii

Veri kiimelerinin birbirleri arasinda mevcut olan farklari ortaya koyma
islemidir. Konuyla alakali olarak kisa bir 6rnek vermek gerekirse Tiirkiye’de trafik
kaydi yeni olarak yaptirilan %58,8 sonucunda dizel olan araglarin yiizdesi ve %41,2
sonucunda benzinli araglarin yiizdesi olma durumlarin karsilastirilmasi bigiminde
ayrimlama yapabilme olaym veri madenciligidir. Her iki sekilde olan wveri
madenciligi yontemleri aralarinda fazla derecede yakin metotlar kullanirlar. Her iki
yolla elde edilmis olan ¢iktilar pasta seklinde olan grafigi, siitun seklinde olan

grafigi, egriler ve birden fazla boyutlu kiipler sekil ve grafikleriyle ifade edilirler.

3.2. Birliktelik Analizi Yapma Boliimii

Verilerin kiimesinde kendi basina gergeklesen ya da devamli olacak bi¢cimde
gerceklesen, bir arada ya da ayni zaman iginde satin alinma, yapilmis olanlar
seklindekileri tespit etme tabanina dayanir. Bu yol bankacilik kullanilan islemlerdeki
analizde ya da pazar sepeti incelemesi seklinde herkesce bilinen bi¢imde
gerektiginde kullanilmaktadir. Pazar sepeti analizini ifade etmek gerekirse kisaca, bir
aligveris esnasinda veya birbirini takip eden alis veris olaylarinda miisterinin ne ¢esit
mal veya hizmetleri aldiklarina yonelik bulgular tespit edilmesiyle miisteriye fazla

tirtin satisinin yapilmasi hedeflerindendir. (Akpinar, 2000).

Pazarda olan sepet analizine 6rnek vermek gerekirse miisteriler bira sisesi ya
da bira kutusu satin aldiginda yiizde yetmis bes olasilikla cips gibi farkl tirlinlerde
satin alabilirler bigciminde bir ¢ikti meydana gelebilir. Bu islemin neticesinde bira ile
cips ayni bolgedeki raflara yerlestirilebilir ya da cips alan kisi ya da kisilere birada

indirim yapilacak sekilde kampanyalar olusturularak satislar yiikseltilebilir.

Bu sekilde miisteri profili de bir nevi ¢ikarilmis olmaktadir. Ornek vermek
gerekirse bankaya ait olan bir kredi kart1 kayitlar1 dikkate alinip bakildiginda yaslar

yirmi ile yirmi dokuz arasinda farklilik gdsteren miisterilerinden, gelirleri 3000 -
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4000 Tiirk Liras1 smirlarinda olan miisterilerinin masaiistii bir pc satin almalar ile
ilgili harcamalar1 goriilmiistiir. Bu kural, birlikte olma analizi metoduyla su sekilde

aciklanabilir;

Yas (X, ”yirmi .. yirmi dokuz”) * Gelir(X, “ii¢ bin.... dort bin™) alir (X,”pc”)

3.3.Smmiflandirma ve Cikarim Boliimii

Siniflara ayirma agamasi insanlarin diigiincesine miisait olan veri madenciligi
yontemidir. Insanlar etrafindaki objeleri ayrica meydana gelen olaylar1 daha iyi ifade
edebilmek ayrica bagkalarina agiklayabilmek i¢in nerdeyse her seyi siniflandirma
yonelimindedir. Ornegin, insanlari tavirlarma ve hareketlerine bakilarak, hayvan
cesitlerini tiirlerine bakilarak, evleri goriiniis tiplerine bakilarak kategorize edilip

smiflandirilmaktadir.

Veri madenciliginde siniflandirma islemi, elde olan verileri 6nceden tespit
edilen bir 6zellige bakilarak kategorilere bolmek ve yeni ilave edilecek verilerin
hangi kategoriye dahil olacagini tespit edebilme olayidir. Baska ifadeyle, yeni

goriilen bir girdinin hangi kategori ve kategoriye eklenecegini tespit etme olayidir.

Smiflandirma olayma 6rnek vermek gerekirse bankalarin kredi basvurularini
diisiik, orta ve yiiksek riskli sekline uygun kategoriye ayrilmasi, bir okulda sifir
olacak sekilde baslayan o0grencilerin hangi siifta baslayip egitimini siirdiireceginin

tespit edilmesi 6rnek olarak verilebilir.

Ileriye yonelik tahmin islemi esasinda kategorilere ayirma olayinda fazla ayni
sekilde benzer. Lakin ileriyi tahmin etme isleminde siniflandirma, gelecekle alakali
yapilan tahminlerin belirli bir davranisa ya da belirli bir sonuca bakilarak isleme
alinir. Ileriye yonelik tahmin olaylarinda yapilan kategori sisteminin dogru sekilde
yapilip yapilmadigini test etmenin tek caresi “bekleyin ve goriin” kuralidir. (Jiawei

Han, Data Mining: Concepts and Techniques, 2001)

Smiflama kategorik degerlere cikarimda bulunurken, regresyon siireklilik

saglayan degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir (Jiawei Han, Data Mining:
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Concepts and Techniques, 2001). Ornegin, bir siniflama modeli banka kredi
uygulamalarinin glivenli veya riskli olmalarin1 kategorize etmek amaciyla
kurulurken, regresyon modeli geliri ve meslegi verilen potansiyel miisterilerin
bilgisayar iriinleri alirken yapacaklari harcamalari tahmin etmek i¢in kurulabilir.
Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler sunlardir (Jiawei
Han, Data Mining: Concepts and Techniques, 2001): Karar agaglari, k-en yakin
komsu, bellek temelli nedenleme, naive bayes mevcut olmakla birlikte bu tez
kapsaminda biz Karar Agaclar1 (Decision Trees) ve Naive Bayesian siniflandirma

yontemleri igerisinden yararlandik.

3.3.1. Karar Agaci Boliimii

Karar agaglari, veri madenciliginde kuruluslarinin  ucuz  olmasi,
yorumlanmalarinin  kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama modelleri

icerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir.

Karar agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir aga¢ gorlinlimiinde, tahmin edici
bir tekniktir. Aga¢ yapist ile kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi
teknolojileri islemleri ile kolaylikla uyum saglayabilen en popiiler simiflama

tekniklerinden biridir. Karar agaci karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur.

3.3.2.Karar Agac1 Meydana Getirme Boliimii

Agacin meydana getirilmesine yonelik olarak farkli aga¢ olusturma
yontemleri mevcuttur. Agact meydana getirmede en Oonemli nokta belli 6zelliklere
yonelik toplanmis, giivenilir ve yeterli miktarda olay 6rneklerinin mevcut olmasidir.
Bu iki gereklilik aga¢ olusturmanin temelini meydana getirir. Aga¢ meydana

getirmedeki en 6nemli kisim bol ve ele gecir sekmesidir.
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3.3.2.1.Bol ve Ele Gecir Boliimii

Goriilen yontem Hunt’in uygulayip kullandigi bir metottur. Bu metotta 6rnek

[

uzay T ve siniflar “+” ve olsunlar. Gelinen asamada karar agaci olusturma Sekil

2’de goriildiigii sekilde meydana gelecektir.

T kiimesindeki tiim olaylar _,/ Negatif igerikli b«\

SN * Y evet
negatif mi ? \yaprak yarat ve dur/

T=Ti hayir

—
Y
Pozitif igerikli bir

T kumesindeki tim olaylar

evet yaprak yarat ve dur
pozitif mi ? \ /

l hayir

T kiimesinde A isimli ve A1,A2,.. An

degerlerine sahip herhangi bir dzelligi sec.

A 4

A isimli bir digim yarat

A

T kimesine A'nin degerlerine gore bol ve Ai degerine
sahip olaylan Ti kimesine dahil et {T1,T2,..., Tn}.

‘

Bolanmusg her bir Ti igin bu metodu

----------- rekursif olarak yinele.

Sekil 2 Hunt‘in agact meydana getirme metodu

Bu goriilen algoritma esasinda en temel agaci yaratma ile ilgili algoritmadan
olusmustur. Algoritmanin ileri gotiirtilmesine yonelik olarak hali hazirda ¢aligmalar

surmektedir.

Orneklendirmek gerekirse, maddenin bizler tarafindan uyumlu mu degil mi
incelemek istedigimizi varsayalim. Bu maddenin sekil, renk son olarak biiytikliik gibi

ozelliklere sahip olsun ve yedi tane 6rnek olay meydana gelsin. Bu tiirde 6rnekler
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evet ya da hayir olarak ikili smiflandirilmis sekilde olacak bigimde Sekil 3’de

gosterilmektedir.
Sekil 3 Bir Olay Kiimesi Ornegi

Biiyukliik Renk Bigim Sonug
1 Orta Mavi Tugla Evet
2 Kiguk Kirmizi Kama Hayir
3 Kicuk Kirmizi Kire Evet
4 Genis Kirmizi Kama Hayir
5 Genis Yesil Situn Evet
6 Genis Kirmizi Situn Hayir
7 Genis Yesil kire Evet

7’den 1’e kadar sirali sekilde ornekler gelisi giizel sekilde secilen 6zelligi ile
alt kisimdaki kiimelere boliinmiis olsun. Sekil 4‘de gosterildigi sekilde biiytikliigiin
muhtemel ii¢ tane degeri ortaya ¢ikar ve li¢ tane dal meydana gelir.

biiikliik

evet BB, T

Sekil 4 Biiytikliik niteligine bakilarak siniflara ayrilma agamasi

Bu asamada biiytikliik = kii¢iik dalina ve biiyiiklilk = biiyiik dalina yonelik
olacak sekilde ayni islem meydana getirilsin. Bolme islemi gene rasgele sekilde
bicim ozelligine gore yapildigi takdirde Sekil 5 ‘de meydana gelen agac Onilimiize
cikar.
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BUyUKUK

eve_ﬂl’;%gm' d

icim
bicim

,w;- un\\%QLQ\

/HJW{ \L{ﬂ-p:\ hiayir evet

evet hawr (9.6)

Sekil 5 Biiytikliik niteligine gore ayrilmis agacin bigim niteligine gore tekrar
ayrilmasi sonucu meydana gelen durum.

3.3.2.2.1ID3 Algoritmasi Boliimii

Hunt’1in ortaya ¢ikardigi ¢alismadaki biiyiik eksiklik 6zelliklerin gelisi giizel
secilmesi olayidir. Halbuki bu tercih sirasinda belirsizligi en aza indirgeyen 6zelligi

dikkate alirsak olusacak olan karar agaci o dl¢lide sade ve anlasilir bicimde olacaktir.

Ornek verecek olursak X diigiimii boliimiinde 5 pozitif ve 3 negatif olay
meydana geliyor. Bu asamadan sonraki noktada yapilacak bir smiflandirmanin
isleminin pozitif olma olasilig1 5/8 negatif olma olasilig1 ise 3/8’dir. Iste bu ortaya
cikan olasilik seklinde siniflandirmayr meydana getirme yeteneginin agiklamasi
sudur: Dogru sekilde siiflandirma yapilmis bir 6rnegin ifade etti§i mesajin igerigi

simdi hesaplanabilir hale getirilmistir.

Oyle ki tablodaki sonuclar mesaj seklinde olsun ve bu eldeki mesajlar iki
degeri igersinler. Bu degerlere ilave olarak p bilgisinin pozitif sekilde olma
olasiligini, q bilgisinin negatif bicimde olma olasiligin1 ifade eder. Bu mevcut iki
ciktinin genel olarak toplami zaten 1 (p + q) olmak sarttir. Dogru sekilde kategoriye
sokma 1ile elde edilen herhangi mesajin bilgilerinin igerigi asagida verilen formiil

yardimiyla bulunur.

I(p,n) =—p log, p — qlog; q
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Bu formiil esasinda bilgi igerik formiiliiniin daha 6zel hale getirilmis seklidir.
Iki adet olasilik hali hazirda mevcuttur. Bunlara deginilecek olursa: “+” ve “-
{A1LA2,..,An} degerlerini barindiran A 6zellikli agacin boliimlere ayrilmasi igin
kullanildiginda, T kiimesi {T;,T5,...., Ty} seklinde ifade edilerek ayrilacaktir. Yapilan
ayrimlar da T kiimesin icerisindeki A 6zelliginin A; oldugu yerlere T; sdylenirse. “+”
bicimde olan olaylarin rakamini p; ifade etsin dersek, “-“bicimde olan olaylarin
rakamini n; ifade etsin dersek. Sonugta yapilan olayda T; alt kisimdaki agaci igin
gerceklesmesi beklenen bilgi ihtiyaci ise I(p;,n;) seklinde olur. T agaci i¢in ¢ikmasi
istenen bilgi ihtiyact biitiin T; seklinde olan agaglarin i¢inde beklenen bilgi

ihtiyaclarmin agirlikli olacak olan ortalamalarinin toplami sonug olarak ifade edilir

ve asagidaki sekilde agiklanir.

n
E(4) = Z el (CRRL)
i=

Bu kapsamda A 6zelligine bakilarak bunun iizerinden elde edilen bilgi Bilgi

kazanci(A) = I(p,n) - E(A) bi¢ciminde agiklanabilir.

Bilgi ihtiyac1 ve bilgi elde edilmesi ID3 algoritmalari i¢in 2 tane olan ve ¢ok
onem arz eden Ozelliktir. Tespit edici olacak sekilde siniflandirma icin bilgiye
gereksinime gerek olan aslinda dogru smiflandirmay: elde edecek mesajin bilgi
detayindan bagka bir olay degildir. Buna kapsama yonelik sekilde gerceklestirmesi
amaglanan karar agaglarinin ana amaci dogru sorular1 tespit edip sormasi. En son
boliimde dyle bir pozisyona ulasilmali ki, bu durumun karar i¢in bilgi gereksinimi 0
olsun. Iste bu béliimde ID3 algoritmasinin ortaya ¢ikardigi is, agaci giizel diizgiin ve
dogru meydana getirmektir. Meydana getirilen karar agacinin her asamasinda geriye

bilgi ihtiyact minimize yapilir. (Tiiba Kiyan, 2003)
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3.3.2.3.C4.5 Karar Agaci Egitme Algoritmasi Boliimii

ID3 algoritmasinda birtakim noksanliklar, problemler mevcuttur. Bu
durumlar alt kisimda ifade edilmektedir. Bu problemler tekrar Quinlan’in meydana
getirdigi C4.5 algoritmasiyla ¢oziildii. C4.5 Algoritmas1 ID3 algoritmasinin tiim
detaylarin1 kendi icinde tutarak meydana gelmis bir algoritmadir. Ust kisimda
anlatilan biitlin detayin igerisine yeni olacak olan kavramlar dahil edilmistir.
Bolinme ve Dagilma Bilgisi (Split-Info), o6zelliklerin bulunamayan o&geler ile
miicadele edilmesi, sayisal Ozellik verilerinin hesaplara dahil edilmesi bu

basliklardan yiiksek 6neme sahip olanlaridir.

ID3 algoritmasinin verileri ¢ok sayida gruba bolme egilimini kirmak icin
dagilma bilgisi (Split-Info) bu algoritmas1 eklenerek C4.5 algoritmasi
olusturulmustur. Dagilma bilgisi temelde bilgi kazanimi bilgisini normalize ederek

daha kaliteli bir karar agaci olusturmay1 saglar.

3.3.3. Sayisal Ozellikler

Veri kiimesi icerisinde 2 ¢esit veri mevcuttur; Nominal(kategorik sekilde) ve
sayisal olacak bicimde. Nominal bigimde olan daha erken kisimlarda isleme sokulan

veri tipleri seklinde ifade edilebilir.

Basta sayisal ozelliklerle ugragsmak ve onlarin bilgi edinmesini hesaplamak
cok sikintili olabilir. Ancak bu is esasinda abartilacak kadar zor bir sey degildir.
Halledilmesi lazim olan is yalniz bu 6zelligin sayisal degerleri igerisinde diizgiin ve
uygun esik degerini saptamaktir. Siur esik sayisi tespit edildikten sonra ikili bir
ayrilma neticesinde veri kiimesi bollinebilir. Bu esik degeri tespit edildikten sonra
ikili bir boliinme ile veri kiimesi ayrilabilir; Bu esik degerinden yiiksekte olan veriler
ile bu esik degerinden alcakta olan veriler. Bu anlamda algoritma c¢ok sade bir sekilde
ifade edilebilir. Basta tiim sayisal olan veriler kiiclikten biiyiige siraya konulur. Bu
sira {V;, V,, .... Vy,}seklinde ifade edilsin. Bu durumda tespit edilen esik sinir1 vi

ve V; + 1 aralarinda olursa {V,,V, ,..., V;tile {V; + 1, V; + 2, .... ,V,,} seklinde
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olacak bi¢imde farkli boliimler meydana gelir. Bu asamada acik¢a goriilmektedir ki
m-1 adet esik sinir1 tespit edilebilir. Elde edilen tercih etme islemi boliimii asamasi

icin gerekli olan olasi tiim esit bulunan verileri

Vi+ Vi +1

Formiiliine eklenerek hesaplanir. Bu kompozisyon ile sanki mevcut 6zellik
bliyiik — kii¢iik degerleri mevcut olan nominal bir 6zelliktir. Bu anlayisla nominal
degerler lizerine uygulanan bilgi orani formiilii biitiin esik degerlerinde gegerli
olmasi i¢in uygulanir ve bilgi edinimi en ¢ok olan esik degeri s6z konusu 6zelligin
siir1 olarak kabul edilir. Eger en giizel sinir degeri e ise ve bahsi gegen 6zelligin
sayisal degerleri {V;, V5,,..., V, tkiimesi seklinde agiklaniyor ise, bu kiimedeki V;<e
sartin1 yerine getiren degiskenler ufak kategori grubunda ve V;>e sartin1 yerine
getiren elemanlar biiylik kategori grubuna sokulurlar. Bu sekilde mevcut olan bir
ayrim yapma olay1 bircok veri igerisinde islem yapildigi1 zaman giizel ve pozitif
sonuglar gozlemlenmistir. Lakin eksik kismi yani sadece ikili bir ayirma islemi
meydana getirmesidir. Halbuki bu tip bir ayrim yapma {iglii ya da ¢ok daha fazla
miktarda olursa veri yigini igerisine saklanmis olan kurallar tespit etme olasilig

daha ¢ok ytikselir. (Tiiba Kiyan, 2003)

3.3.4.Lojistik Regresyon(Logistic Regression)

Kullannmindaki hedef, istatistiksel sekilde kullanilan baska bir model elde
etme teknikleriyle ayni sekildedir. En az degiskenleri goriip bunlari lehine kullanarak
en giizel bicimde uyuma elde edebilecek bigimde bagimli ya da bagimsiz bicimdeki
degiskenler icerisindeki baglantiyr diizgiin bicimde olacak sekilde ifade edebilen bir
yap1 tasarlamaktir. Lojistik regresyon modelleri, glinlimiizdeki zamanlarda biyoloji
alaninda, tip alaninda, ekonomi alaninda, tarim alaninda ve veterinerlik tasima

alanlarinda ¢ok yaygin bicimde isleme alinmaktadir (Bircan, 2004).
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3.4.Kiimeleme Analizi

3.4.1. Kiimeleme Analizi Tanimi

Veri kiimesinde olan bilgileri belirli yakinlik olma uzaklik olma kriterleri
dikkate alarak boliimlendirme islemidir. Bunlarin her birine ifade olarak “kiime” ismi
takilir. Kiimeleme kullanilarak yapilan analizi kisaca isimlendirmek gerekirse
“kiimeleme” ismi verilir. Kiimeleme seklinde yapilan islemde kiime i¢cinde bulunan
elemanlarin benzerligi fazla, kiimelerin arasindaki benzerlik orani ise az olmak

zorundadir.

Kiimeleme islemi esasinda siniflandirma ve ileriye yonelik tahmin isleminin
tersine, veri kiimesini daha onceden siniflara boélmez, bu islemin yerine veriler
ayirimlarina gore incelenerek saf sekilde kategorilere ayirmalar meydana getirilir.
Kiimeleme olaymin siniflandirma olayindan ayirt edici farki sudur durumdan 6nce
tespit edilmis siniflar ya da smif tanimlarn (etiketleri) mevcut olmamasidir. Bu
nedenden dolayr kiimeleme islemi gozetimsiz (unspervised) sekilde yapilan veri

madenciligi yontemi olarak adlandirilir.

Kiimeleme olay1, gozetimsiz sekilde siniflama (unsupervised calassification)
yontemidir (Kamber, Data Mining:Concepts and Techniques, 2001). Gozetimli
sekilde simiflandirma operasyonunda veriler Onceden smiflandirilmis Oriintiiler

halindedir.

Burada asil hedef, yeni gelmesi diigiiniilen ve heniiz hangi smifta mevcut
oldugu bilinmeyen verilerin mevcut olan smiflardan en uygun secilene
yerlestirilmesidir. Gozetimsiz sekilde yapilan smiflamada ise hedef, baslangicta

verilen ve heniiz siiflandirilmamis bir kiime veriyi anlamli alt kiimeler bi¢giminde
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olusturacak bicimde toplanmaktadir. Kiimeleme islemi tamamen gelen verinin

ozelliklerine gore yapilir.

Kiimeleme islemi neticesinde ele gecen verilerin kiimeler ile kullanilan
yonteminin giris yapma degerlerine bagiml olsa da, giris degerlerinden bagimsiz

kiimeleme islemleri ilerletmeler devam etmektedir (Berkhin, 2002).

Kiimeleme analizi yalnizca veri madenciliginde degil, oriintii ifade edebilme
aciklama yontemleri, goriintli degerlendirme yontemleri, cografi olarak bilgi edinme
sistemleri yontemleri seklinde birden fazla boliimde fazla sekilde olarak isleme

alinmaktadir.

Literatiirde icerisinde birden fazla kiimeleme algoritmast mevcuttur.
Kullanilacak olan kiimeleme algoritmasi tercihi, veri sekline ve hedefe bagl sekilde

kullanilmaktadir.

Genel sekilde kiimeleme islemleri alt kisimdaki gibi siniflandirilabilir.

1- Boliimleme yollari
2- Hiyerarsik yollar
3- Yogunluk tabanli yollar

1-Boliimleme yontemleri

Boliimleme metotlarinda amac, n adet nesneden meydana gelen veri tabanini,
girig parametresi olacak sekilde belirlenen k adet kisma (k<=n) boliimleme temel
alinarak yapilir. Veri tabaninda mevcut olan her bir eleman bir degisiklik
fonksiyonuna bakilir ve buna bakilarak k tane bdliimden bir tanesine sokulur. Bu

sokulan boliimlerden her bir tanesi birer kiime olacak sekilde isimlendirilir.
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Boliimlere ayirma metotlar1 k sayisi dogru bigim ve sekilde tahmini
yapilabilirse benzer sekilde olan digbiikey kiimeleri tespit etmede olduk¢a basarili

veriler elde etmektedir.

Ayrimlama yapilarak olusturulan metotlarin bilinen sikintis1 k- girig
parametresine bagl sekilde olmalar1 ve diizgiin sekilli mevcut olmayan kiimeleri
tespit edememeleridir. Boliimleme metotlar1 olarak k - means, k - medoids ve
CLARA - CLARANS seklinde tanmnan algoritmalari kullanirlar (Kamber, Data
Mining:Concepts and Techniques, 2001).

2-Hiyerarsik yontemler

Hiyerarsik olan modeller bir aga¢ yapisini meydana getirip olusturarak
kiimeleme islemini ortaya ¢ikarmaktadir. Elde edilen kiimeleme agacinin tamami

agac yapilarinda olustugu gibi bir kok (root) diigiimii ve ¢ocuk diigtimleri vardir.

Bu islemde, baslangi¢ olarak kiime sayisi miktar1 ifade edilmemektedir.
Algoritma, x: veri seti s: uzakliklar matrisi seklinde ifade edilmek iizere; (x,s) girdi
seklinde olacak bi¢imde tanimlanmaktadir. Sonugta ¢ikt1 seklinde olmasi planlanan
ve elde edilen kiimeler arasinda hiyerarsi mevcuttur. Hiyerarsik bi¢imde olusturulan
kiimeleme metotlarinin ¢gogunda siire¢ optimizasyon tabanli yapilmis bicimde olmaz.
Bu metotlardaki esas hedef, birlesme yapilincaya kadar bdlmenin ileri asamaya

gitmesi ve tekrarlamalar kullanilarak bazi tarzda yaklagimlar tespit etmektedir.

Hiyerarsik sekilde olan kiimeleme teknikleri esasinda agaca benzer
(dendogram) bir grafik seklini olustururlar. Hiyerarsik bi¢imde kiimeleme
tekniklerini, hiyerarsik birlesme operasyonunun yonii asagidan {ist kisimdaki

(bottomup), ayrica yukaridan asagiya (top - down) islemi uygulanmasina paralel
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olacak sekilde bir araya getirici (aggolomerative) ve boéliimlere ayirict (divise)

hiyerarsik bicimde kategorilere ayirma teknikleri seklinde ikiye bolmek miimkiindiir.

Alt kisimdan {ist kisma olacak sekilde, toplasim kiimeleme algoritmalar1 ve
yukaridan asagiya tarzda kiimeleme algoritmalar1 seklinde 2 grupta bir araya
getirilebilir. Toplasim ve kiimeleme algoritmalari, ilk basta veri tabanindaki her bir
boliimii bir kiime seklinde olacak bigimde goriir. Bu mevcut kiimeleri bir araya
getirip birbirinden farkli kiimeler meydana getirilir. Boluiniir sekilde olan kiimeleme
algoritmalar1 ise baslangicta veri tabanindaki tiim noktalarin boliimlerini tek bir
kiimeymis tarzinda gibi goriir. Veri tabanina bakip arastirdikg¢a, birbirinden farkl
boliimleri kiimeden c¢ikartarak oOnceden ifade edilmis olan, k olacak kadar

biiyiikliigiindeki kiimeye dagitilir (Silahtaroglu, 2008).

Hiyerarsik sekilleri sik¢a kullanan iinli algoritmalar su sekildedir. SLINK
algoritmasi, CURE algoritmasi, CHAMELEON algoritmasi, BIRCH algoritmasi.

3.Yogunluk Tabanh Yontemler

Dagilmis verileri barindiran veri tabanlarinin sadece uzakligi merkez olarak
merkez alan boliimlii algoritmalar ile kategorilere ayrilmasi ¢ok fazla zordur. Nedeni
ise higbir sekilde bir kiimeye dahil edilmeyen simirdaki noktalari igerisinde
bulunduran bu dagilmis veri tabanlarmin boliimlere ayrilmis sekilde algoritmalar ile
kiimelenme islemi sonucunda dogru kiimeler meydana gelmeyecektir. Bu olayda
birlikte bir yogunluk meydana getiren verilerin aym1 kiimeye toplanmasini
destekleyen yogunlugu merkez olarak alan algoritmalar kullanilmaktadir. Bu
sekildeki algoritmalara basit 6rnek vermek gerekirse DBSCAN, OPTICS ve
DENCLUE algoritmalar1 6rneklendirilebilir.

Bu metotta gosterilen biitiin noktanin etrafindaki komsulartyla birlikte olan
yakinliklar1 incelenir ve islenir hesaba katilir. Yakinlik mesafesini hesaplamada genel

olarak oklit mesafesi formiilii isleme alinsa da veri tipine bakilarak yakinlik
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hesaplayabilme sekli degisiklik gozlemlenebilir. Bu metodun ana prensibi “ yeterli

derecede yakinlig1r olmayan boliimleri » belirlemektedir. Bu olay Sekil 6’da gorsel

sekilde goriilmektedir.
® @ OO O
©o O
@ _© - ——
O O E{iime
@) 0O
@

Sekil 6 Istisna ve kiime olusumlari

3.4.2. Kiimeleme Analizinin Ozellikleri

Yiiksek basarimli bir kiimeleme analizi metodu sekli su 6zellikleri elde etmis

olmalidir (Kamber, Data Mining:Concepts and Techniques, 2001):

*Qlgeklenebilir sekilde gerceklestirilmelidir. Birkag yiiz kayittan meydana

gelerek olusan veri kiimesine de tonlarca kayit igeren kiimeye de uygulanabilmelidir.

* Farkli sekilde olan veri gesitleri ile kullanilabilmelidir. Hem sayisal sekilde
hem de kategorik sekildeki wverileri biinyesinde bulunduran veri tabanlarinda

kullanilabilmelidir.
*Diizgiin sekilde ¢esitli olmayan kiimeleri de bulabilmelidir.

*En az sayida giris degiskeni sayisi gerekir. Bir yontem ile alakali olarak ne
kadar az giris degiskeni gerektiriyor ise o derecede olan olgiide kullanicinin

kararlarindan bagimsizdir.

*Giriltili veriler ile degerlendirilmelidir.
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*Veri kiimesindeki kayitlarin tek tek siralamasindan bagimsiz sekilde
olmalidir. Kiimenin hangi elemanindan baglangi¢ yapilirsa yapilsin sonug¢ higbir

sekilde degismemelidir.
*Cok farkli boyutlarda veri tabanlarina uygulanabilmelidir.
*Veri kiimesinin kapsaminda olan sinirlari dikkate alabilmelidir.
*Kolay sekilde agiklanabilir ¢iktilar tiretebilmeli ve islevsel sekilde olmalidir.

Bu smralanan maddeler ideal sekilde olusturulmus bir kiimeleme
algoritmasinin 6zellikleridir. El altindaki algoritmalarin hi¢ biri bu niteliklerin
hepsine maalesef sahip degildir. Kiimeleme analizi devamli kendini gelistirmekte
olan bir konudur ve ilerideki senelerde hedefe yakin metotlarin ilerletilecegi

distiniilmektedir.

3.5. Sira Disilik Analizi

Bir veri kiimesinde olanlarin ana tavirlarindan veya veri modelinden
degisiklik ortaya cikartan nesneler olagan digi (outlier) denir. Birden fazla veri
madenciligi metodu istisnalar giiriiltii veya asir1 olaylar seklinde gézlemlemektedir,
bu durumdan dikkate almaz. Lakin bir takim benzer olaylarda istisna kisimlar
digerlerine bakilarak oldugundan ¢ok bilgi barmdirir. Ornek bilgisayardaki anti viriis
programlari, sizmalar1 tespit edilmesi (intrusion detection), kanser teshisi, kanser
teshisi baglangicin1 belirlemede ya da hi¢ karsilasilmamis istisna olan durumlar

analiz edilip incelenirler.(Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques, 2001).

4 VERI MADECILIGIi PROGRAMLARI

Veri Madenciligi isleminde esas olarak amaclanan, veriden bilgi elde etme
amach kullanilan tekniklerinin tamamini kapsar. Istatistiksel analiz yollarmin ve
yapay zeka algoritmalarinin birlikte olacak bi¢imde isleme alinarak veri igerisindeki

sakli olan bilgilerin olacak bicimde bilgiye dondiiriilmesi asamasidir. Veri
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Madenciligi ile ilgili uygulamalar1 gerceklestirmek igin bilgisayar programi
kullanmaniz gerekmektedir. Bu olaydan yola c¢ikilarak birden fazla yazilim
tasarlanmis ve gelistirilmistir. Bu tezde Acik Kaynak Kodlu olacak bi¢imde Veri
Madenciligi yazilimlarindan meydana getirilen WEKA’ya deginilmistir.

4.1.Weka

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analyses), Waikato
Universitesi tarafindan tasarlanip yazilan 1996“da ilk resmi siiriimii yayinlanmis
sekilde bulunan bir makine 6grenme ve veri madenciligi yazilimidir. Akademik
arastirmalar, egitim ve endiistriyel uygulama boliimlerinde kullanim yerine sahip
olan WEKA, veri analizi ve veriler icerisinden tahmin yiiriitiici sekilde modelleme
icin yapilmis algoritma ve araglarin gorebilecegimiz sekilde bir araya gelmelerini
icerir. WEKA bir proje seklinde olacak bigimde baslayip giiniimiizde diinya tizerinde
birden ¢ok insan tarafindan dikkate alinip kullanilan bir Veri Madenciligi uygulamasi
gelistirme yazilimidir. WEKA programi esasinda bakilacak olursa java igerisinde
yazilarak programlanmig ag¢ik kaynak kodlu bir programdir. WEKA agildiktan sonra
calistiriliyor sonra Tablo 16’da gozlemlendigi sekliyle, uygulama (application)
mentisiinde goriiliip ¢alisma yapilabilecek olan modlar liste halinde goriilmektedir.
Bu olanlar komut modunda calismasin1 ger¢eklesmeyi yapan Simple CLI, projeyi
bizlere asamalar seklinde gorsel ortamda etkinlestirmeyi ger¢eklestiren Explorer ve
projeyi itekleyerek birak yontemiyle hayata gecirmeyi saglayan Knowledge Flow
secenekleridir. Explorer secenegi tercih edildikten sonra bu konu iizerinde ¢alisilacak
verilerin tercih edilmesi, bu veriler lizerinde temizleme, ayiklama ve doniistiirme
islemlerinin  gergeklestirilebilmesini  yapan ekran ile Dbirbirleri arasinda

karsilagilmaktadir.

Arff, Csv, C4.5 sekil formatinda mevcut olan dosyalar WEKA’da
kullanilabilir yani import edilebilir. Herhangi bir metin seklinde olan verileri WEKA
ile islemek olanaksizdir. Ayrica JDBC araciligi ile veri tabanina baglanti kurulup bu
kisimda da islemler gerceklestirilebilir. WEKA’ nin i¢ginde mevcut olan Veri isleme,
Veri  Simiflandirma, Veri  Kiimeleme, Veri iliskilendirme  6zelliklerini

kullanabilmekteyiz ve 6zellikler mevcuttur. Bu asamadan sonra yapilacak olan proje
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kapsaminda amacina hitap edecek bicimde acilan sayfadaki uygun kisimdaki
(Smiflandirma, Kiimeleme, iliskilendirme) uygun algoritma veya algoritmalar tercih
edilerek veriler iizerine denenmekte ve en dogru en diizgiin sonucu veren algoritma

tercih edilebilmektedir.

&3 Weka GUI Chooser - O ¥

Program Visualization Tools Help
Applications

WWEKA |~ ..

The University

of Waikato Experimenter
KnowledgeFlow

‘Waikatc Environment for Knowledge Analysis

Version 3.8.0 Workbench

{c) 1999 - 2016

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealand

Sekil 7 Weka’nin On Meniisii

WEKA nasil meydana gelmistir diye soranlara paket programi yardimiyla
elde edilmistir seklinde cevap verilebilir. WEKA paket programinda aslinda veri
kiimesi icin sirastyla olmak kosuluyla Naive Bayes, Kstar, RBFNetwork, J48, JRIP,
Ridor algoritmalar1 tercih edilerek program calistirilmis ve elde edilen sonuglar
neticesinde hazirlanmistir. Bununla birlikte HyperPipes, VFI gibi bir¢ok algoritma

test edilmistir.

4.1.1.Veri On Isleme Asamasi

Algoritmalarin  birbirleri arasinda karsilastirilarak  iclerinde  hangi
algoritmanin daha basarili oldugunu tespit etmeye yonelik islemlere yapilan
elestirilerden biri tanesi uygulama sirasinda gerceklestirilen veri 6nigleme agamasidir.
Bu asamada sunlar yapilmaktadir veri temizleme, veri birlestirme, veri doniisiimii,
veri azaltma yontemleri kullanilarak, veri analiz asamasina hazir bicime getirilir. Bu
biitiin islemler olusacak muhtemel modelin basar1 yiizdesini dogrudan etkileyebilir.

Elde edilen islemlerin neticesi uygulamacinin goriisiine baghdir. Veri kiimesi
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icerisinde uygulanan birkag¢ degisiklik farkli algoritmalar iizerinde degisik sonuglar
ortaya cikartabilir. Elde edilecek calismanin ¢ok giizel ¢iktilar elde etmesi igin
uygulamacinin uygulama yapilan boliim hakkinda 1yi derecede bilgi sahibi olmasini

ya da bu alanla ilgili uzmanlarla bir araya gelerek birlikte ¢alisiimasini gerektirir.

4.1.2. Kayip Veriler ve Bu Verilerin Yaratacagi Problemleri Cozmek

Bu olay i¢in kullanilan metotlara 6rnek verilmesi gerekirse Replace Missing
Values metodu kullanilmistir Sekil 8 ve Sekil 9. Bu sekilde kullanilan yolla veri
tabaninda olan mevcut olan kayip veri veya degerler, ait olduklar1 degerlerin diger
verilerinin aritmetik olarak ortalamasi ya da modiilerini alma yoluyla degisiklige

ugramaktadir.

Kay1p veriler sdyle ifade edilebilir; igerisinde eksik ve hasara ugramis ya da
kaybolmus olan veri degerleri igerisinde barindiranlardan olusmaktadir. Veriler
arasinda karsilastirma yapabilmede sikint1 yasariz. Sonuglarimiz net ve kesin olmaz.
Bu durumu ortadan kaldirmada ilk olarak biitiin eksik olan verileri veri setinden
¢ikartmak bir ¢dziim olabilir. ikinci olan olay ise verilerin kullanilabilir béliimiine
kadar olanlarin1 sisteme dahil edip en uygun ve yiiksek sonucu elde etmeye ¢aligmak.
En son olarak ise veri kaybma ugramis biitiin veri setlerinin hepsini kayip
boliimlerini Replace Missing Values modiilii kullanilarak iyilestirilmis ve isleme

girdiginde sonug elde edebilecek hale getirilmislerdir.
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Sekil 8 Elimizin Altinda Olan Veritabanindaki Kayip Veriler
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Sekil 9 ReplaceMissingValues Adl1 Modiiliin Yapilmis Olan Kullanim Sekli

4.1.3. Yanhs ya da U¢ Veriler Hakkinda Yapilan Islemler

Bu tipte veriler i¢in ise Numeric Cleaner adli boliimii dikkate alinmustir.
(Sekil 10 ve Sekil 11) Bu sekilde verideki diger degerlere kiyasla ¢ok biiyiik ¢cok
kiigiik olan degerlerin silinerek bu degerlerin yerine 6nceden tespit edilmis degisik

degerin gegirilmesini barindirir.
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Sekil 10 Asir1 Ug Bigimde Mevcut Olan Verilerin Numeric Cleaner Kullanilmamais

Bigimde Once ve Sonrasindaki Son Durumlarin1 Gstermektedir
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Sekil 11 Numeric Cleaner Modiiliiniin Weka’da Kullanilarak Elde Edilenler
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4.1.4. Gereksiz Olan Veriler

Ayni veritaban1 dahilinde olan yas kriteri ayrica dogum tarihi kriteri

bilgilerinin elde edilmesi durumu asamasinda olusan liizumsuz olan verilerin

bilgisayarin ¢alisma performansi, zamanini ve sonuglarin kalite oranlarina miidahale

etmemesi i¢in Principal Components isimli modiilii kullanilarak verilerdeki boyut

kiciiltiilmiistiir(Sekil 12 ve Sekil 13).
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Sekil 12 Principal Components Modiilii Kullanima Gegmeden Onceki Hali
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Sekil 13 Principal Components Modiilii Kullanilarak Boyutun indirgenmesi (Pmar
Tapkan, 2011)

4.1.5.Smiflandirma

Siniflandirma, esasinda bir Oriintii tanima boliimiinde sisteminin en alt
denilebilecek kismi olan son asamasinda yer almaktadir ve bu islemde Wisconsin
gogiis kanseri Ornek verilerine teshis (kotli tiirde / iyi tiirde tiimor) tespit edip
yerlestirmek maksadiyla kullanilmistir. Dogrusal olan analizi kullanilarak
siniflandirict meydana getirirken, gruplar icerisinde farklihiin yiiksek, grup igi
farkliligin aritmetik ortalamasinin ise diisiik olmasi lazimdir. Bu sebepten dolay1 bir

en iyilestirme gerceklestirilmektedir. Siniflandiricilarin, aktif sekilde kullanilmadan
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Once egitime tabii tutulmalar1 gerekmektedir. Verilerin siniflara ayrilmasi durumu

dikkate alindiginda elde olmasi gereken boliimlerden biri de maliyetlerdir. Bu

kapsamda WEKA’da maliyet esasina bakilarak siniflandirmay1 yapip gerceklestiren

Cost Sensitive Classifier modiilii kullanilir. Bu olayin esas amaci gelecek olan yanlis

siiflandirma masrafini minimize yapacak bicimde en giizel siniflandirmay1 tahmin

etmeyi gerceklestirmektedir. Siniflandirma seklinde olan algoritmalari arasinda C4.5

karar agacina dayali olan J48 modiilii, programda isleme sokulmak icin se¢ilmistir

(Sekil 14, Sekil 15).
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Sekil 14 J48 Modiiliiniin Kullanimi ile Elde Edilen Kurallar
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Sekil 15 J48 Modiilii ile Elde Edilen Siiflandirma Dogruluklart (Pinar Tapkan,
2011)

4.1.5.1. Oznitelik Tercih Boliimii

Siiflandirmada kullanilmasi beklenen 6znitelik vektoriinii meydana getirmek
icin, toplamda dokuz Oznitelikten en giizel tespit edilenler (p < 0.001), t - testle
kontrole tabii tutulmustur. Bu kapsamda p-seviyesi, gozlemlenen sonucun
gecerliligindeki mevcut olan hata olasilik verisindeki degeri bizlere gostermektedir.
Biitiin oznitelikler test’ de giizel bicimde basarili sonucu vermistir. Ardisik bigimde
ileriye yonelik tercih metotlarinda ilk oncelik en iyi 6znitelik secilmis, sonrasinda,
her seferinde bir 6znitelik dahil edilerek kriter fonksiyonunu en iyi hale getirilen
Oznitelik bicimde bilesimi tespit edilmistir. Sonu¢ olarak tespit edilen vektér 5
bileseni i¢inde bulundurur ve bu 6znitelikler, en giizelden baslayarak, hiicrenin ana

boliimiinde olan cekirdeginin ¢evre sitoplazmaya orani, bdlgedeki hiicre ebatlarinin
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esitligi, Hiicrenin biitiin hale gelmesindeki kalinligi, normal sekilde olacak

cekirdekeik ve kromatin dagilimi bigimleri olacak sekilde siraya konmaktadir.

4.1.5.2.Smiflandirma Algoritmalarinin Aralarinda Karsilastirilmasi

Konusunda Dikkat Edilmesi Gereken Konular

Verilerin  Onisleme asamalarindaki islemlerinde, parametrenin ya da
parametrelerin tercih edilmesi ve test yapilacak olan kiimesinin tercihi veri
madenciligi uygulamasinda ortaya ¢ikacak olan modelin basarisin1 dogrudan etkiler.
Bu sebepten otiirii ile yapilan karsilagtirma ¢iktilar1 ¢ok fazla sekilde oOlgilide
uygulamaciya baglidir.

4.2. Verilerin On Islenmesi

Algoritmalarin birbirleri arasinda karsilastirilarak hangi tiirde algoritmanin
birbiri arasinda ¢ok daha iyi oldugunu tespit etmeye yonelik yapilan islemlerde
elestirilerden biri uygulama esnasinda yapilan verilerin Onisleme asamasidir. Bu
basamakta verilerin temizlenmesi, veri birlestirme, veri doOniistiirilmesi, veri
indirgeme metotlar1 kullanilarak, veri analize tamamen hazir bigime getirilir. Bu
islemler gerceklesecek olan modelin basarisin1 dogrudan ya da dolayh etkileyebilir.
Olusturulan programlar ve islemler programi kullanan kisinin durumuna bakis
acisina gore degismektedir. Veri kiimesi icinde gerceklestirilen bazi tiirde farkli
miidahaleler degisik tiirde algoritmalarda degisik tiirde sonuclari ortaya ¢ikartabilir.
Gergeklestirilecek calismanin giizel sonuglar vermesi uygulamacinin uygulamay1
gerceklestiren alan hakkinda detayli veriye sahip olmasini ya da bu sektdrdeki alan

uzmanlariyla bir araya gelip ¢aligmasini gerektirir.
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4.3.Parametre Tercihi Asamasi

Veri madenciliginde kullanilan degisik tarzda olan algoritmalarin degisik
parametreleri mevcut olabilir. Ornek vermek gerekirse yapay olarak olusturulan sinir
aglarinda sakli halde olan ndron sayisi, karar agaglarindaki mevcut olan budama
operasyonunun parametreleri, algoritmalarin kullanacagi parametrik sonuclar tespit
ederler. Bu tanimli olan parametreler algoritmadan algoritmaya farklilik gésterebilir,
ya da kullanilan veri madenciligi yazilimlarinda farkliliklar olabilir. Bunlarin
hepsinin se¢imi tespit edilerek olusacak olan modelin basari yiizdesini dogrudan

etkileyecektir.

4.4.Test Kiimesinin Belirlenmesi

Model meydana getirilirken kullanilan 6grenme ve test kiimelerinin
tespit edilmesinde de modelin basarili olmasi iizerinde biiyiikk etkisi mevcuttur.
Eldeki verinin 6grenme kiimesi seklinde ve test kiimesi seklinde olacak bigimde
boliimlere ayrilmasinda farkli yollar izlenebilir. Kullanilan veri madenciligi
yaziliminda bu gergeklesen islem icin ¢ok degisik secenekler olabilir. Ogrenme
kiimesi ve test kiimesi degisik olan dosyalardan programa aktarilabilecegi gibi,
programin herhangi bir veri dosyasini tespit edilen bir rakamda test kiimesi olacak
sekilde kullanmas1 ya da n-fold metodu ile programin veri kiimesini n tane sayidaki
parcalara ayirarak sirasiyla her boliimii test kiimesi seklinde olacak bi¢imde

kullanmasi gergeklestirilebilir.

4.5.Modelin Basariya Ulasma Parametreleri

Model basarisini belirleyip degerlendirirken kullanilan ana kavramlar hata
yiizdesi diizeyi, kesinlik durumu, duyarlilik ve F-Olgiitiidii. Modelin basarisinin
tespiti, dogru smifa gonderilen 6rnek miktar1 ve yanlis smifa gonderilen 6rnek
miktar1 nicelikleriyle iliskilidir. Test sonunda ulasilan ¢iktilarin basarim detaylar

karigiklik matrisi ile agiklanabilir. Karisiklik matrisinde satir ile ilgili boliimleri test
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boliimiinde olan 6rneklere dayanilacak olan gercek sayilari, kolonlar seklinde olanlar

ise modelin sadece tahmin edilmesini agiklar. (Cengiz Coskunl, 2008)

Sekil 16 iki Sinifli Bicimde Olusturulmus Bir Veri Kiimesindeki Modelin Karisiklik

Matrisi Semast

Sl a: TP ( True Pozitif)
Sumf=1 | Smf=0 c: FP (False Pozitif)
Dogru [Smf=1 [a (TP) |b(FN) b: FN ( False Negatif)
Siff  |Smf=0 |[c(FP) |d(TN) d: TN ( True Negatif')

4.5.1.Dogruluk Bulma ve Hata Oram Tespiti

Basarinin 6l¢iilmesi ile ilgili olarak kullanilan en duyulmus ve kolay yontem,
modele ait dogruluk oranidir tespitidir. Dogru sekilde siniflandirilmig olan 6rnek
sayisinin tespiti ( TP + TN ), toplam olacak bi¢cimde 6rnek sayisini tespit igin ( TP +
TN + FP + FN ) oran1 alimmistir. Hata orani tespitine gelecek olursak bu degerin 1°e
tamlayanidir. Bagka sekilde aciklamayla yanlis siniflandirilmis 6rnek degerinin ( FP
+ FN ), toplam sekilde 6rnek sayisinin tespiti (TP + TN + FP + FN) oranidir. (Cengiz
Coskunl, 2008)

o TP+TN FP+FN
Dogruluk = ———————— Hata Orant = —————
TP+FP+FN+TN TP+FP+FN+TN

4.5.2.Kesinlik Tayini

Kesinlik olan, smifi 1 olacak sekilde tahmin edilmis olan 6rnek rakaminin,
gercekte sinift 1 olan 6rnek rakamina oranlanmisidir. Yani sinif 1°dir dediklerimizin

yiizde kac1 gergekten siif 1’e aitmis. (Cengiz Coskunl, 2008)

TP

Kesinlik = ——
esinlik TP T FP
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4.5.3.Duyarhlik Degerinin Belirlenmesi

Dogru bi¢cimde siniflandirilmis olan pozitif sekildeki 6rnek sayisinin toplam
pozitif olan 6rnek sayisina orani ile tespit edilmektedir. Bir diger degisle sinif 1
olarak tahmin ettigimiz ve gercektende sinif 1’e ait rnekler, toplam gergekte sinif

1’e ait 6rneklerin yiizde kagini olusturuyor (Cengiz Coskunl, 2008).

TP

Duyarlilik = TP+ FN

4.5.4.F-Olciitii Belirlenmesi

Kesinlik ve duyarlilik parametrelerini birbirleri ile ters orantilidir ve tek
baslarina degerlendirmek i¢in yeterli olamayabilir. Duyarlhiliktan feragat edip
kesinligi yiikselmek ve ya kesinlikten feragat edip duyarlilign yiikseltmek
miimkiindiir. Dolayisiyla, her iki parametreyi beraber degerlendirmek daha dogru

sonuglar ortaya ¢ikartir.

2 x Duyarhlik x Kesinlik

e Duyarlhlik + Kesinlik

5 UYGULAMA MEME KANSERIi VERILERININ SINIFLANDIRILMASI

5.1.Meme Kanseri

Insan viicudunda mevcut olan saglikli sekilde yer alan hiicrelerin, kas ve sinir
hiicreleri hari¢ olmakla birlikte, parcalara ayrilma yetenegi mevcuttur. Hiicreler,
yenileme hiicreleri ve yaralanan hiicre dokularmin tamir edilmesi sebebiyle
boliinebilme yeteneklerini kullanirlar. Her hiicrenin yagsama siiresince belli bir
boliinebilme miktar1 vardir. Saglikli bigimde yasamini siirdiiren bir hiicre gerektigi

pozisyonda ve gerektigi miktar kadar boliinecegini bilir. Buna duruma karsin kanserli
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olan hiicreler, bu bilinci kaybedip maalesef kontrolsiiz sekilde olacak bicimde
boliinmeye baglayarak cogalirlar. Biitiin bu olan olaylardan ve bilgilerin 1s18inda

kanser ile ilgili olarak asagidaki tanimlama islemlerini ifade edebiliriz,

Kanser ile ilgili diizglin agiklamalar1 alt kisimdaki sekilde ifade edebiliriz.
Kanser, bir dokuda veya organin igerisindeki hiicrelerinde saglikli olmayan sekilde
olacak bi¢cimde degisme ortaya ¢ikarak bu hiicrelerin denetimi olmayacak bigcimde
sekilde liremeye baslamasiyla birlikte ortaya ¢ikan rahatsizliklarin hepsi igin

uygulanan genel olacak bi¢imde kavram olarak ifade edilir.

- Genellikle kontroliimiizden ¢ikan hiicrelerin ¢abuk ve hizli boliinerek
¢ogalmast durumudur. Viicudumuzun her bir organi icerisinde birden fazla sekilde
farkli hiicre yapilarindan meydana gelmektedir. Normal olacak sekilde bu hiicreler
viicut i¢in ¢ok lazim olacak sekilde oldugu asikar siire¢c gozetilerek biiyiirler
boliimlere ayrilirlar. Bu olan olay biiyiik bir sistematik seklinde ilerlemeye devam
eder ve viicudumuzdaki sagligin devam etmesine imkan saglar. Eger, yeni olan
hiicrelere gerek kalmadigi durumda hiicreler ¢cogalmaya baslarsa, lazim olandan ¢ok
dokular meydana gelmeye baslar. Bu fazla olan dokulara tiimoér adi verilen bir
hastaligin meydana gelmesine neden olurlar. Boylelikle ortaya ¢ikan fazla doku iyi

tiirde olacak bi¢imde veya kotii tiirde olacak bicimde meydana gelebilir.

- Kotii tiirde mevcut olan tiimdrlere malignant tiimorler seklinde tanimlanir;
yani 1yi huylu bigimde olan benign tiimoérlerin tam tersine baska bicimde ve sekilde
dokulara girme ve yayillma &zelligi gosterirler. Iyi huylu sekilde olan tiimérler:
Kanser kesinlikle degildirler. Bunlarin normal bigimde olacak sekilde yok edilme
secenegi vardir ve hicbir zamanda meydana gelmezler. Kot huylu iceren tiimorler
hakkinda: Kanser hiicreler anlamia gelmektedir. Kanserli hiicrelerin denetimsiz
bicimde biiyliyerek boliinmeye baglarlar. Bunlar viicutta bulunan yakinlarindaki
saglikli olan dokularin igerisine hiicum ederek bunlar1 bozabilirler. Kanser hiicreleri
bununla birlikte ayr1 olacak bicimde ilk tiimorden ayrilarak kopup kan dolagimina
veya lenf boliimiine hiicum edip sizabilirler bu boliime de girebilirler. Gogiis kanseri
de kan yolundan ¢ikarak yayilarak viicudun bagka bdliimlerinde ya da parcalarinda
yeni tiimorler meydana getirirler. Kanserli olan dokunun doku ya da dokularin

yayillmasina metastaz olusturmasi denmektedir. (Temiz, 2007).
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Sekil 17 Meme Kanseri ile ilgili Hiicre Ornegi

Maalesef bazi durumlarda kanserin Onceki agsamalarinda olmasina karsin
kanser hiicreleri kan damarlarinda olan yola hiicum ederek kana karigabilir. Lakin
kana karigmis olan kanser boliimlerinin birgogu kanin igerisinde tahribata yol acar,
bundan 6tiirii kan yolu ile yayilim olay1 erken sathalarda genellikle meydana gelmez.
Kanser, zaman igerisinde ilerledik¢ce kana bulagsan kanser hiicrelerinin miktar1 da
yiikselir, bu artiga paralel olacak sekilde kan yolu vasitasiyla metastaz igleme alma
olasilig1 da yiikselir. Kanser hiicreleri kan yolu vasitasiyla biitiin viicuda dagilabilir
sekilde yerlesip metastaz olabilmeleri i¢cin belli olacak bir seviyede oksijene

gereksinim hissederler. (Temiz, 2007)

Sekil 17°de meme kanseri ile ilgili olan hiicreleri goriilebilmektedir Kadinlar
arasinda meme fizyonomisi, siit bezleri ve bulunan bdliimde meydana gelen siitii
meme ucu boliimiine aktaran bdliimlerden meydana gelmektedir. Bu siit bezlerinde
mevcut olan ve kanallart doseyen hiicrelerin; erkeklerde ise, nadir sekilde olacak
bicimde goriilse de, meme hiicrelerinin kontrolden ¢ikacak sekilde ¢ogalmasina
meme kanseri adi verilir. 2004 yili icerisinde Diinya Saglik Orgiitii kayitlarinda
gecen bilgiye gore ayni yil icerisinde olan dliimlerin %13l kansere hastaligina
baglidir. 7.4 milyon insan kanserden dolayr hayatin1 kaybetmistir ve meme kanseri

sebebinden 6tiirii 519 bin insan hayatini yitirmistir. (Danaci; Mustafa Danaci, 2010)
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Kist

Apse

Tameor

Cukurlu Yizey —

Sekil 18’de Memede Kist, Apse ve Tiimér Hiicrelerine Ornek

5.2.0rnek Uygulama

1990 senesinin basinda Amerika Madison Eyaleti Wisconsin Universitesi’nde
temeli atilmig olan bir yazilim projesinin ismidir. Yazilim, meme kanserindeki kritik
iki Onemli evresi olan tani (diagnosis) ve tahmin (prognosis) sathalarini
gerceklestirmeyi amaglayacak sekilde bir proje seklinde ortaya ¢ikmistir. Sekil 19°da
kanser riski potansiyeli olan bir hastanin gdgiis bolgesinden alinan doku 6rneginin
mikroskop catist altinda 63 defa yakinlastirilip biiyiitiilmesi ile elde edilen goriintii
gozlemlenmektedir. Bu goriintiiden yola ¢ikilarak kenarlardan ¢ikarma ve
merkezlerden saptama algoritmalar1 vasitasiyla Xcyt programina hiicrelerin
detaylarindan tutun dokunun genel sablonuna kadar detaylar ¢ikarttirilmaktadir. Xcyt
programi kullanilarak Sekil 20°de goriildiigii bi¢imdeki sekilde 6nce verilen hiicre
toplulugu gri skalaya dondirtilmiistiir. (Xcyt : A System for Remote Cytological

Diagnosis and Prognosis of Breast Cancer)
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Sekil 19 Meme Dokusu Altindan Tespit Edilip Alinan 63 Kez Biiyiitiilmiis Olan
Hiicre Toplulugu

Sekil 20 Merkez Tespit Etme ve Cerceve Cikartma

Hiicrelerin biiyiik bolimii program tarafindan tespit edildikten sonra
hiicrelere ait olan genel veriler ele gecmistir.

Radius: Tiim hiicrelerin yarigaplarmin ortalamasi, standart sapmasi ve en
berbat sonucu olarak ifade edilir.

Texture: I¢ yiiz boliimlerinin gri skaladaki degisim ¢iktilarinin ortalamast,

standart sapmasi ve en berbat degeri olarak ifade edilir.
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Perimeter: Hiicrelerin ¢evre uzunluklarinin ortalamasi baz alinir, standart
sapmasi ve en kotli degeri olacak sekilde ifade edilir.

Area: Hiicrelerin ylizey alanlar1 ortalamasina bakilarak, standart sapmasi ve
en kotl degeri olarak ifade edilir.

Smoothness: Komsu hiicrelerin yarigap uzunluklarinin ortalamasina
bakilarak, standart sapmas1 degeri ve en kotii degeri ifade edilir.

Compactness: Cevre*/Alan = Yogunluk ortalamas1 degeri, standart sapmasi
degeri ve en kotii degeri seklinde ifade edilir.

Concavity: Hiicre ¢cevresindeki girinti ve ¢ikintilarin biiyiikliikleri ortalamasi,
standart sapmas1 ve en kotli degerini ifade eder.

Concave Points: Hiicre cevresindeki girintili ve ¢ikintili noktalarin sayisinin
ortalamasi, standart sapmasi ve en kotli degerini ifade eder.

Symmetry: Hiicrelerin elips bi¢cimdeki degisikligin ortalamasi, standart
sapmasi ve en kotil degerini agiklar.

Fractal Dimension: I¢ ice gecmis bir bicimde diizensiz olan hiicrelerin

biitiin normal hiicrelere oraninin ortalamasi, standart sapmast ve en kotii degeri

seklinde ifade edilir.

5.3.Kullamlan Meme Kanseri —Wisconsin Veri Kiimesi Ozeti

Veri madenciligin de dijital bi¢imde olan devasa veri yiginlar1 iginden
istenileni elde etmeyi ve elde edilen bilgiyi dogru bicimde dikkate almay1 hedefler.
Bu hedefle isleme alinan ¢aligmalarda yiiz yiize gelinen en kapsamli problem veri
tabaninin hatal1 bir sekilde bilgiler dahil edilmesidir ya da birden fazla sayida nitelik
ozelliklerinin tam olmayacak bicimde girilmesidir. Gogiis Kanseri - Wisconsin veri
kiimesi veri kaynag1 gergekten diizgiin sekilde toplanmis ve diinyada tamamen kabul
edilen ve 1yi derecede bilinen; istatistiksel agidan yapilan ¢alismalarda sik bir sekilde
kullanilan veri kaynagi olarak ifade edebiliriz. Veri kaynag: igerisindeki nitelikler
belirli bir sekil dahilindedir ve nitelikler ile ilgili bilgiler hakkinda ifadeleri veri

kaynagi ile bir araya getirilerek kullanima sunulmaktadir. Boyle nedenlerden otiirii
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Wisconsin veri kiimesinin bu sekilde olacak olan programda kullanilmasi
uygulamanin ¢iktilarim1 ¢ok daha saglam oldugunu ortaya koyacaktir. Veri
kaynagimiz ne denli diizglin ve saglikli bir seyden meydana gelirse gelsin, veri
madenciligi yaziliminda ya da programinda isleme sokabilmek icin veriler {izerinde
hali hazirda 6niglem isini yapmak gerekmektedir.

Meme-kanseri-Wisconsin alt bolimiinde mevcut olanda alti yliz doksan
dokuz hasta ile ilgili ornekleri dahil olmaktadir. Bu ayrintilar 9 degisik cesitteki
skalada dig goriinlim ve kromozom farkliliklarini 6lgmektedir. Tiim veriler bir ile on

icerisinde degisen ¢iktilar1 elinde bulundurur.

Dokuz adet tamsay1 seklinde olan Ozellik ve Oznitelikleri bilgileri alt kisimdaki

sekilde ifade edilmistir:

Alanlar

1. Clump Thickness , -> Clump Kalinlig11-101-10

2. Uniformity of Cell Size, ->Hiicre Boyutu Diizenliligi 1 - 10 1 - 10
3. Uniformity of Cell Shape, ->Hiicre gekli Uniformity 1 - 10 1 - 10
4. Marginal Adhesion, -> Marjinal Yapisma 1-101 - 10

5. Single Epithelial Cell, ->Tek Epitel Hiicre Boyutu 1 - 101 - 10
6. Bare Nuclei , ->C1plak cekirdeklerin 1-101 - 10

7. Bland Chromatin, ->Bland Kromatin 1 - 101 - 10

8. Normal Nucleoli , ->Normal niikleol 1 -101 - 10

9. Mitoses , ->Mitoz 1 -101 - 10

10.Classes, ->Siiflar

Bu durum esasinda bir meme iginde olan bir kitlenin kanser olmayan (benign)
veya kanser (malignant) oldugunu tespit etmek ve degerlendirmek i¢in ince igne

aspirasyonlar1 bir patoloji sonuglarinda olan terimleri kapsar.
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Wisconsin veri kiimesi degisik kanser bdliimlerini igeren ve bilimsel
arastirmalarda yiiksek derecede 6neme sahip olan, giivenilir, iyi belgelenmis, ¢ok
nadir olan bir veri kiimesidir. Bu mevcut olan veri kaynagi oldugunca diizenli ve iyi
belgelenmis olsa da iizerinde yaptigim c¢alisma ile ilgili olarak bir Onislemden
gecirilmesi  gerekmistir. Bu iizerinde durulan g¢alismada yillik olacak bigimde
giincellenen Wisconsin veri kiimesinin bin dokuz yiiz doksan bir yilinda mevcut
versiyonu isleme alinmistir. Ornek vermek gerekirse kanser hiicreleri boyut agisindan

ve sekil itibariyla degisebilen egilimindedir.

Yapilan calisma Cross Validation 10 Fold degerleri segilerek isleme alinmig
olmakla birlikte biitiin verinin %90°1 6grenme %10’u da test kiimesinden meydana

gelmektedir.

Yapilan calismada {i¢ analiz yapiliyor. Bu kapsamda yapilan c¢alismalardan
ilkinde 16 tane olan ve i¢inde kayip veriler barindiran settekiler tamamen ¢ikartilarak
isleme alintyor. Sonraki yapilan calismada kismen fazla kayip olmayan veri setleri
tespit edilip bunlar 683 veriye eklenerek 690 veri ile isleme girmis ve sonuclar elde
edilmistir. En son ¢alismada Missing Values Replace modiilii kullanilarak 16 tane
eksik verileri iyilestirerek tam veri seti ile islem yapilmistir. Elde edilen ¢iktilar

neticesinde tiim sonugclar birbirleri arasinda karsilagtirilmistir.

5.4.Clump Kalinhg:

Clump kalinlig1: 1yi1 tiirde olacak sekilde olan hiicreler kanserli bicimde olan
hiicreleri genel olarak fazla katmanlardan olusarak gruplandirilmistir, tek olacak

sekilde olan katmanlarin gruplandirilmasi seklindedir. (Wang, 2003)
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16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik
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16 Tane verinin bosluklar1 doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik
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9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik
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Tablo 26 Clump Kalinligin1 Gosteren Grafikler
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5.5.Hiicre Boyutu Diizenliligi

Kanser bi¢giminde mevcut olan hiicrelerinin ebat ve boyutu degisme sekli
egilimindedir. Bu elde edilen veriler 1s1ginda hiicrelerin kanserli bigcimde olup

olmadigin1 tespit etmede ¢cok dnemli pozisyon teskil eder. (Wang, 2003)

16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik

Alan

(=l

Frekans
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16 Tane verinin bosluklar1 doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik

Alan
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Frekans
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9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik

Alan

Frekans

Sekil 21 Hiicre Boyutu Diizenliligi Grafigi

5.6.Hiicre Sekil Diizenliligi

Kanser seklinde olan hiicrelerin sekli (sinirlarin net bigimde olup olmamasi
yiizey kisminin engebeli bicimde bulunup bulunmamasi) de degisme yonelimindedir.
Bu parametrelere bakilarak bolgelerin kanserli bigimde olup olmadigini tespit etmede

cok biiyiik 6nemli yer alir.

16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik

Alan
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16 Tane verinin bosluklart doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik

Alan
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Frekans
9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik
Alan

Frekans

Sekil 22 Hiicre Sekil Diizenliligi Grafigi

5.7.Marjinal Yapisma

Normal olan hiicreler birbirine yapigsma gibi bir yone yonelirler. Kanserli
bicimde mevcut olan hiicreleri bu yetenegi loos'un yonelimindedir. Bu yiizden otiirii

yapisma gibi bir kayb1 malignite isaretidir. (Wang, 2003)
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16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik

Alan
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Frekans
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16 Tane verinin bosluklar1 doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik

Alan
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Frekans

9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik

Alan

Frekans

Sekil 23 Marjinal Yapigsma Grafigi
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5.8.Tek Epitel Hiicre Boyutu

Onemli sayida biiyiitiildiigii epitel olan hiicreleri kétii olacak bigimde hiicre

olabilir.

16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik

Alan
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Frekans

16 Tane verinin bosluklar1 doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik
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Frekans
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9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik
Alan

Frekans
Sekil 24 Tek Epitel Hiicre Boyutu Grafigi

5.9.Ciplak Cekirdekler

Bu olayda sitoplazmasi (hiicrenin kalani) ile ¢evrelenmis bir durum soz
konusu degildir. Esasinda c¢ekirdeklerini ifade etmek icin kullanilan bir ifadedir.

Bunlar genel olarak iyi tiirde bigimde tiimdrler goriilebilir.

16 Tane hatali verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik

Alan

[ ] =3 N

Frekans
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16 Tane verinin bosluklar1 doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik

Alan

Frekans
9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik
Alan

Frekans

Sekil 25 Ciplak Cekirdekler Grafigi
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5.10.Bland Kromati

Huylu bigimde olan ve davranan hiicrelerde gézlemlenen ¢ekirdek yeknesak
bir "doku" olarak agiklanabilir. Kanser olan boliimlerinde kromatinin ebatlarinin ¢ok

daha biiyiik hale gelme egiliminde olabilirler.

16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik
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9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik

Alan
Frekans
Sekil 26 Bland Kromati Grafigi
5.11.Normal Niikleol

Niikleol ¢ekirdegi igerisinde tespit edilen minik boliimlerdir. Goriinmiiyorsa,
normal olan hiicrelerde ¢ekirdekcik genel olarak fazla minik olur. Kanser

hiicrelerinde niikleol oran1 daha fazla belirgin bi¢ime gelir . (Wang, 2003)
16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik
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16 Tane verinin bosluklar1 doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik
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9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik
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Frekans

Sekil 28 Normal Niikleol Grafigi
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5.12.Mitoz

16 Tane hatal1 verinin ¢ikartilmasiyla elde edilen grafik
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16 Tane verinin bosluklar1 doldurulup 699 tam veri setiyle elde edilen grafik
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9 Tane Eksik Verinin Cikarilmasiyla Elde Edilen Grafik

Alan

Frekans

Sekil 29 Mitoz Grafigi

6 WEKA KULLANILARAK MEME KANSERI HUCRELERININ TAHMIiNi

Verilerin Onisleme bolimiinde asamasinda gergeklestirdigim sey nitelik
tercihi, verilerin tamamlanmasi tarzinda olan analiz ¢iktilarin1 dogrudan etkileyici
islemlerde fark etmeden model ¢ikarimini etkileyici bi¢imde islem ya da islemler
gerceklestirilmis olabilir. Farkli bigimlerde yapilan 6n islemelerde meydana getirilen
verilerin analiz ¢iktilariin degisik bicimde elde edilmesi kacinilmazdir. Yapilan
islemlerde meme kanserinden rahatsiz olanlarin kayitlar1 detayli sekilde tetkik
edilmis, hastalarin yasayip yasamadiklari, hayatta olmayanlar i¢in ne kadar zaman
yasayabildikleri ve 6liim nedenleri dikkate alinarak tutulan siradan bir hastanin bu
mevcut olan hastaliktan kurtulup kurtulamayacag: siniflandirilarak ileriye yonelik
olacak tahminlerde tespit edebilme hedefi ile farkli algoritmalarla meydana getirilen

modellerin elde ettigi basarilarin dereceleri aralarinda karsilastirilmistir. Programda
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kullanilan bir karar agaci algoritmast olan ve temeli itibariyla ID3 ve C4.5
algoritmalarin1 temel alan J48, istatistiksel bir algoritmadan meydana gelen Bayes
siniflandirma algoritmalarindan biri olan Naive-Bayes, regresyon seklinde olan
algoritmalardan lojistik regresyon ve Ornek bi¢imde olan smiflandirma
algoritmalarindan birisi Kstar algoritmalari ele alinarak modeller meydana getirilmis
ve olusturulan bicimdeki modellerin basarim dereceleri birbirleri arasinda

karsilastirilmistir.

A-6.1.Karar Agac1 Modelinin Basarim Olgiitleri

Weka yaziliminin taniyabilecegi Arff uzantili formata dondiiriildiikten sonra
Weka ana meniide de bunlar dnislemden gecirilmistir. Onislemlerden yapilanlardan
sonra sonu¢ olarak elde edilmis Arff formatinda olan alt1 yiiz seksen ¢ kayit
bulunduran gogiis kanseri hastaliklar1 Wisconsin verileri igerisinde incelenerek
sadece bir tane algoritma tercih edilerek basarilar1 seviyeleri tespit edilerek
birbirleriyle karsilastirilmistir. Karsilagtirilacak olan bu algoritmalar tercih edilip
secilirken dikkate alinan bu algoritmalarin popiilerligi ve bu kapsamda literatiirde
ayni sekilde ve konuda gergeklestirilen isler dikkatli sekilde ele alinmigtir. Weka
yazilimi kullanilarak model meydana getirilirken kullanilabilecek birden fazla karar
agaclar1 algoritmalar1 vardir. Sekil 30°da meydana getirilen modelin test ¢iktilarina
ait istatistiksel veriler ve karisiklik matrisi tespit edilmektedir. Sekil 31°de ise
gerceklestirilecek olan karigiklik matrisini kullanarak yapilan hesaplama sonucu

yapilan karsilastirma verileri verilmistir.

67



J48 pruned tree

uniformity <= 2

bareNuclel <= 3: 2 (3%4.0/2.0)

bareNuclei > 3

| clump <= 3: 2 (11.0)

| clump > 3

| | blandChromatin <= 2

| | | marginalAdhesion <= 3: 4 (2.0)
| | | marginallAdhesion > 3: 2 (2.0)
| | blandChromatin > 2: 4 (2.0)
uniformity > 2

uniformitycfcellshape <= 2

| clump <= 5: 2 (19.0/1.0)

| clump > 5: 4 (4.0)
uniformitycicellshape > 2

| uniformity <= 4

| | bareNuclei <= 2

| | | marginalAdhesicon <= 3: 2 (11.0/1.0)
|

|

|

| | marginalAdhesion > 3: 4 (3.0)
| bareNuclei > 2: 4 (54.0/7.0)

|
|
|
|
|
|
|
I
|
| uniformity > 4: 4 (174.0/3.0)

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 653 95.7478 %
Incorrectly Classified Instances 29 4.2522 %
Kappa statistic 0.9074

Mean absolute error 0.0581

Root mean squared error 0.2008&

Relative absolute error 12.7551 %

Root relative squared error 42.0437 %

Total Number of Instances 882

Sekil 30 J48 Karisiklik Matrisi Tablosu Grafigi

On Gériilen Sinif
a=2 b=4

Dogru a=2 424 19
St b=4 10 229
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Sekil 31 J48 Algoritmasia Ait Olan Modelin Karsilastirma Yapacak Olan Olgiitleri
Tablosu

Dogruluk Kesinlik Duvarlilik F-Olciiti

% 95.74 %97.7 %95.7 %96.7

&) Weka Explorer - [} *

[ Preprocess [ classiy | cluster | Associate | Selectatibutes | visuaiie |
Classifier

Choose |J48-C 0.25-M2

Test options _ Classifier output
& (e T gas) R S N |
Cell Size Uniformity = 9: malignant (6.0/1.0) -
() Supplied test set Set Cell Size Uniformity = 10: malignant ({67.0)
(® Cross-validation Folds 10 Number of Teaves 28
(_) Percentage split
Size of the tree : 31
[ More options... J
. Time taken to build model: 0.02 seconds
(Nom) Class |4
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Stat v
Result list (right-click for options) Correctly Classified Instances 643 93.1884 %
Kappa statistic 0.8497
23:21:57 - bayes NaiveBayes Mean absclute error 0.09
23:22:11 - functions Logistic Root mean squared error 0.2314
i 23628
23:22:16 - lazy KStar Relative absolute error 19.8368 %
232905 - ees J48 Root relative sguared error 48.5857 %
S22as leeste Total Number of Instances &30
=== Detailed Accuracy By Claas ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
0,949 0,100 0,947 0,949 0,942 0,850 0,957 0,965 benign
0,900 0,051 0,904 0,900 0,902 0,850 0,957 0,913 malignant
Weighted Avg. 0,932 0,083 0,932 0,932 0,932 0,850 0,957 0,947
=== Confusion Matrix ===
&8 b <-- classified as
427 23 | a = benign
24 218 | b = malignant
=
L

Sekil 32 Dataset I¢inde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonra J48 Algoritmasinin
Verdigi Sonug

Yapilan calisma neticesinde elde edilen karigiklik matrisi ve

dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitleri asagidaki gibi degisime ugramistir.
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Sekil 33 Dataset iginde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni J48
Karigiklik Matrisi Tablosu Grafigi

On Gériilen Stmf
a=2 b=4

Dogru a=2 427 23
Sinif b=4 24 216

Sekil 34 Dataset I¢inde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni J48
Algoritmasima Ait Olan Modelin Karsilastirma Yapacak Olan Olgiitleri Tablosu

Dogruluk Duyarlilk | Kesinlik | F-Olgiitii
%93.18 %93.2 %93.2 %93.2

A-6.2.Bayes(istatistiksel) Siniflandirma Modelinin Basarim Olgiitleri

Weka ’da mevcut halde bulunan algoritmalarin igerisinden NaiveBayes
algoritmasi tercih edilerek veri kiimesi igerisinde ¢alistirilmistir. Sekil 35°te meydana
getirilen modelin test c¢iktilarina ait olan istatistiklerin karigiklik matrisi ¢iktilar

gozlemlenmektedir.
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Naive Bayes Classifier singlepithelial
meaTn 2 a8l 5.326a
Class std. dew. 0.8787 2.438
Attribute 2 4 weight sum 443 239
(0.85) (0.35) precision 1 1
clump bareMucledl
mean 2.9571 7.188 mean 1.3521 7.&6276
std. dev. 1.6664 2.4328 std. dew. 1.1802 3.1102
weight sum 443 239 welght sum 443 2349
precision 1 1 precision 1 1
uniformity bElandChromatin
mean 1.3047 €.5774 mean 2.0813 5.39749
std. dev. 0.855 2.7185 std. dew. 1.0614 Z2.277a
weight sum 443 238 weight sum 443 239
precision 1 1 precision 1 1
uniformityofcellshape normalluclecli
mean 1.4108 €.5607 mean 1.2619 5.8577
std. dewv. 0.9541 2.5637 std. de-w. 0.9545 3.3419
weight sum 443 239 weight sum 443 239
precision 1 1 precision 1 1
marginalfAdhesion mitoses
mean 1.3499 5.5858 mean 1.1936 2.7537
std. dev. 0.9173 3.1899 std. dew. 0.4938 2.5199
weight sum 443 239 weight sum 443 2339
precision 1 X § precision 1.125 1.125
Sekil 35 Naive Bayes Karisiklik Matrisi Grafigi
On Goriilen Sinif
a=2 b=4
Dogru a=2 424 19
Simif b=4 6 233

Sekil 36 Bayes (Istatistiksel) Siniflandirma Modelinin Algoritmasina Ait Modelin

Sekil 37 Karsilastirma Olgiitleri Tablosu

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Olgiti

% 96.33 %98.6 % 95.7 %% 97.1
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G

[ Preprocess | classity | cluster | Associate | Selectatibutes | visuaize |

Classifier
Choose | M8 -C0.25-M2
_Test options . glassiﬁer output
() Use training set i - -
~ ¢ [ 1.0 4.0
(_J Supplied test set et 7 2.0 9.0
. - 8 2.0 £.0
(®) Cross-validation Folds 10 10 1.0 15.0
() Percentage split [rotal] 459.0 248.0
{ More options J
— Time taken to build model: 0.01 seconds
(Nom) Class r
=== Stratified cross-validation ===
——= Summary ===
Start v
Result list {right-click for options) Correctly Classified Instances 672 97.3913 %
Kappa statistic 0.9431
23:21:57 - bayes NaiveBayes Mean abaclute error 0.0287
23:22:11 - functions. Logistic Root mean squared error 0.1557
23:22-16 - lazy KStar Belative absolute error 5.8835 3
239295 -1 145 Root relative squared error 32.6831 %
-lrees Total Number of Instances 690
=== Detailed Accuracy By Clazs ===
TP Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,369 0,017 0,991 0,969 0,980 0,944 0,993 0,937 benign
0,983 0,031 0,944 0,923 0,963 0,944 0,993 0,987 malignant
Weighted RAwvg. 0,374 0,022 0,975 0,374 0,974 0,944 0,993 0,933

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
438 14 | a = benign
4 236 | b = malignant

Sekil 38 Dataset Icinde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonra Naive Bayes

Algoritmasinin Verdigi Sonug

Yapilan calisma neticesinde elde edilen karisiklik matrisi ve dogruluk,

kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitleri asagidaki gibi degisime ugramstir.

Sekil 39 Dataset iginde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni Naive
Bayes Karisiklik Matrisi Tablosu Grafigi

On Gériilen Simif

a=2 b=4

Dogru a=2 436 14
Siif b=4 4 236
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Sekil40 Dataset Iginde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni Naive Bayes
Algoritmasia Ait Olan Modelin Karsilastirma Yapacak Olan Olgiitleri Tablosu

Dogruluk Duyarlilik | Kesinlik F-Olgiitii
%97.39 %97.5 %97.4 %97.4

A-6.3.Regresyon Modelinin Basarim Olgiitleri

Karsilagtirma amacl bir sekilde olacak olan regresyon tabanli tekniklerden
lojistik regresyon algoritmasi tercih edilerek veri kaynagina tatbik edilmistir. Sekil
42°de meydana getirilen yapinin test ¢iktilarina sahip olunan bilgileri ve karigiklik
matrisi agik¢a goriilebilmektedir. Sekil 41 * da ise karisiklik matrisini igleme alinarak
karsilastirma ¢ikt1 sonuglari verilmistir.

Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8
Coefficients...

Class
Variable 2
clump —-0.5353
uniformity 0.00&5
uniformitycfcellshape —-0.3235
marginalfdhesion —-0.3302
singlepithelial —-0.09&5
bareNuclei —-0.382¢
bPlandChromatin —0.4482
normalNuclecli -0.2127
mitoses —0.5335
Intercept 10.0858
Odds Ratios...

Class
Variable 2
clump 0.5855
uniformity 1.008&5
uniformictyocfcellshape 0.723¢
marginalfdhesion 0.7188
singlepithelial 0.908
bareNuclei 0.6821
bPlandChromatin 0.6401
normalNuclecli 0.8084
mitoses 0.586¢6
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Time taken tec build meodel: 0.11 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

66l
21

0.9323
0.0444
0.1594
9.7599 %
33.4087 %

682

96.9208 %
3.0792 %

Sekil 42 Lojistik Regresyon Algoritmasi Karisiklik Algoritmasi Grafigi

On Gériilen Sinif
a=2 b=4
Dogru a=2 433 10
Simif b= 11 228

Sekil 43 Lojistik Regresyon Algoritmasina Ait Modelin Karsilastirma Olgiitleri

Grafigi

Kesinlik

Duyarlilik

F-Olctitii

%06.92 %07.5

%077

%07.6
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& Weka Explorer a pl
[ Praprocess [ classity | Cluster | Associate | Selectatrioutes | visualize |
Classifier
Choose ||J48-C10.25-M2
Test options _ Classifier output
() Use training set e orooET
= . Mitoses=4 0.0202 :
) Suppliedtest set Se Mitnses=5 4.874484216764369E21
_ X Mitoses=¢ 8.395567353589152E13
@ Cross-validation Folds 10 Mitozes=T 0
() Percentage split Mitoses=g 427493047.5105
Mitoges=10 1)
l Mare options... J
— Time taken to build model: 0.51 seconds
(Mom) Class v
=== Stratified cross-validation ===
== 5 ;===
= o
Result list (right-click for options) Correctly Classified Instances 651 94.3478 %
Kappa atatiastic 0.8748
23:21:57 - bayes.NaiveBayes Mean abaclute error 0.0573
23:22:11 - funclions.Logistic Root mean aquared error 0.2335
23:22:16 - lazy KStar Relative abaclute error 12.8211 %
230295 1 148 Root relative squared error 49,4412 3
2eme - Trees. Total Number of Instances 630
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
0,964 0,096 0,350 0,964 0,957 0,873 0,973 0,381 benign
0,904 0,036 0,931 0,904 0,918 0,875 0,968 0,930 malignant
Weighted Avg. 0,943 0,075 0,943 0,943 0,943 0,875 0,971 0,963
=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
434 16 | a2 = benign
23 217 | b = malignant

Sekil 44 Dataset icinde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonra Lojistik Regresyon

Yapilan calisma neticesinde elde edilen karisiklik matrisi ve dogruluk,

kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitleri asagidaki gibi degisime ugramstir.

Algoritmasinin Verdigi Sonug

Sekil 45 Dataset I¢inde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni Lojistik

Regresyon Karisiklik Matrisi Tablosu Grafigi

On Goriilen Sinif

a=2

b=4

Dogru
Smif

a=2

434

16

b=4

23

217
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Sekil 46 Dataset iginde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni Lojistik
Regresyon Algoritmasina Sahip Olan Modelin Karsilastirma Yapacak Olan Olgiitleri

Tablosu
Dogruluk Duyarlilik | Kesinlik F-Olgiitii
%94.34 %094.3 %094.3 %94.3

A-6.4.0rnek Tabanh Siiflandirma Modelinin Basarim Olgiitleri

Verilebilecek o6rnek sekilde olan tabanli bigimdeki tekniklerden Weka™ da
mevcut olan KStar algoritmasi isleme alinarak yapi meydana getirilmistir. Sekil
47°de meydana getirilen sistemin test ¢iktilarina ait istatistiksel verileri ve karisiklik
matrisi gdz Oniline serilmistir. Sekil 48’de ise karisiklik matrisini kullanip yapilan

hesaplamada gerceklestirilen karsilastirma ile yapilan dlgiitleri ifade edilmistir.

Correctly Classified Instances 653 95.7478 %
Incorrectly Classified Instances 29 4.2522 %
Kappa statistic 0.905&

Mean absolute error 0.0514

Root mean squared errcr 0.1831

Relative absolute error 11.284 %

Root relative squared error 38.3624 %

Total Number of Instances €22

Sekil 47 KStar Algoritmasi Karigiklik Matrisi Tablosu

On Goériilen Simif
a=2 b=4

Dogru a=2 434 9
Smif b=4 20 219
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Sekil 48 KStar Algoritmasina Ait Olan Modelin Karsilastirma Olgiitleri Gosteren

Tablosu

Dogmiluk Kesinlik Duyyarlilik F-Olgiitii
%0574 % 95.6 % 98.00 % 96.8
& Weka Explorer — ] >
[ Preprocess T CJassn‘yT Cluster IAssocwate T Select atfributes T Visualize ]
Classifier
| cnoose ”Jw-c 0.25-M 2
Test options Classifier output
() Use fraining set 3
i === Clagsifier model (full training set) === -
() Supplied test set
. 5  a—— KStar Beta Verion (0.1b).
(&) Cross-alidation Folds 10 Copyright {c) 1995-97 by Len Trigg (triggfeca.waikateo.ac.nz).
U Percentage spii % Java port to Weka by Rbdelaziz Mshoui (amld4@cs.waikato.ac.nz).
l More options... J ¥3tar options : -B 20 -M &
Time taken to build model: 0 seconds
(Mom) Class r
=== Stratified cross-validation ===
—_— == 3 ==
Start Stop ey h
Result list {right-click for options) Correctly Classified Instances 658 95.3623 %
Kappa statistic 0.8988
23:21:57 - bayes.NaiveBayes Mean zbsolute error 0.0556
23:22:11 - functions. Logistic Root mean squared error 0.1823
Relative sbsolute error 12,2444 %
2319905 -1 . 148 Root relative sguared error 38.2738 %
: ~lrees. Total Nurber of Instances €90
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Claas
0,976 0,088 0,954 0,976 0,95 0,897 0,982 0,996 benign
0,913 0,024 0,952 0,913 0,932 0,897 0,992 0,983 malignant
Weighted Awg. 0,954 0,066 0,954 0,954 0,953 0,897 0,992 0,392
=== Confusion Matrix ===
a b <-- clazsified a3
439 11 | & = benign
21 219 | b = malignant
)
v

Sekil 49 Dataset iginde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonra KStar

Algoritmasinin Verdigi Sonug
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Yapilan calisma neticesinde elde edilen karisiklik matrisi ve dogruluk,

kesinlik, duyarlilik, F-6lgiitleri asagidaki gibi degisime ugramaistir.

Sekil 50 Dataset iginde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni KStar
Karigiklik Matrisi Tablosu Grafigi

On Gériilen Simif
a=2 b=4

Dogru a=2 439 11
Sinif b=4 21 229

Sekil 51 Dataset I¢inde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni KStar
Algoritmasina Ait Olan Modelin Karsilastirma Yapacak Olan Olgiitleri Tablosu

Dogruluk Duyarlilik | Kesinlik F-Olgiitii
%95.36 %95.4 %95.4 %95.3

A-6.5.0lusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

On asamadaki islemlerinden gegen J48, NaiveBayes, Lojistik Regresyon ve
KStar algoritmalar1 ile analiz gergeklestirilerek biitiin algoritmalar ic¢in yapilmis
bulunan modele dahil olan test ¢ikt1 ve bulgu verileri 6nde olan kisimda izah edilerek
gosterilmigtir. Karsilagtirma gergeklestirebilmek i¢in biitlin modele ait karsilastirma

Olctit sonuglar Sekil 52° de genel olan bir tabloda tekrardan ifade edilmistir.
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Sekil 52 Elde Edilen Modellerin Karsilastirilmasi

16 Eksik Olan Verinin Tamamen Cikartilmasi Sonucunda Bulunan Veriler

Olgiitler/Algoritmalar| J48 | Naive Bayes | Lojistik Regresyon | Kstar
Dogruluk 95.74%(96.33% 96.92% 95.74%
Kesinlik 97.70% (98.60% 97.50% 95.60%
Duyarlilik 95.70% (95.70% 97.70% 98.00%
F-Olgiitii 96.70%(97.10% 97.60% 96.80%

Dataset Icinde 9 Adet Kayip Olan Veri Silindikten Sonraki Yeni Karsilastirma

Tablosu
Olgiitler/Algoritmalar| J48 | Naive Bayes | Lojistik Regresyon | Kstar
Dogruluk 93.18%197.39% 94.34% 95.36%
Kesinlik 93.20%197.50% 94.30% 95.40%
Duyarlilik 93.20%197.40% 94.30% 95.40%
F-Olgiitii 93.20%197.40% 94.30% 95.30%

Dataet iginde 699 tam veri setiyle ¢alisma yapildiginda elde edilen sonuclar

Olgiitler/Algoritmalar| J48 | Naive Bayes | Lojistik Regresyon | Kstar
Dogruluk 94.4% 1(97.3% 94.1% 95.4%
Kesinlik 94.4% (97.4% 94.1% 95.4%
Duyarlilik 94.4% (97.3% 94.1% 95.4%
F-Olgiitii 94.4% (97.3% 94.1% 95.4%
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Gergeklestirmis oldugum c¢alisma neticesinde, algoritmalarin iizerinde
calistign parametreler mevcut olan veriler olarak tespit edilerek secilmistir. Burada
olan amacim, algoritmalar i¢inde pozitif bigimde yapilan bélme denebilecek olaylara
meyil vermemek; hedefimin, versiyonlar1 ¢ok giizel bicimde yaratabilmesi
hedeflenmeyen bir islemde, yapilan aragtirmanin ¢ok degisik sekillerde bir istikamete

yonlenmesini engellemektedir.

Daha once ifade edilen boliimde gergeklestirdigimiz karsilastirma olayini,
verilerinin icerisinde farkli olacak olan algoritmalara bakilarak giizel tahmin ¢iktilar
meydana getirdigi bi¢ciminde ifade edip kisaca sdyleyebiliriz. Lakin, Sekil 52°deki
rakamlara bakilarak deger verileri arasinda ¢ok fazla degisiklikler bulunmadigini, en
diisiik olarak gozlemlendiginde Lojistik Regresyonla ¢ok yakin olan takipg¢isi Naive
Bayes aralarinda dogruluk ve F-0l¢iitii goriisiinden ytizde sifir nokta beslik degisiklik

bulundugunu gorebiliriz.

Veri madenciligi algoritmalarinin birbirleri arasinda karsilagtirma bigimi ile
gerceklestirilen deneysel iglemler bilim diinyasinda ¢ok sert elestirisel yorumlara
maruz kalmaktadir. Dogas1 neticesiyle veri madenciligi modelinin yiliksek basarili
sekilde gerceklesmesinin veriye ¢cok bagli oldugunu, veri lizerinde gerceklestirilen
onigleme olaylarinin ve hali hazirda elimizin altinda kullanilmakta olan algoritma
ciktilarinin meydana gelen sonu¢ neticesinde degisik olan farkli yan etkileri
bulunacagini, kullanmaya gore yani kullaniciya gére bagh sekilde olacak bigimde

benzer tiirde degisik ciktilar ele gecirilebilecegini ifade etmistir.
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B-6.1.Karar Agac1 Modelinin Basarim Olciitleri

J48 algoritmasi incelemeden ge¢mis durumda olan Wisconsin veri kaynagi

icerisinde islem yapilmistir. Sekil 53°de aymi zamanda gerceklestirilecek olan

karisiklik matrisini kullanarak yapilan hesaplama sonucu yapilan karsilagtirma

verileri gosterilmektedir

€3 Weka Explorer - 0 X
[ Preprocess ICIassiﬂ Cluster I Associate I Select attributes I Visualize ]
Classifier
f : |
[ Choose J‘DecisinnTabIe K1 -8 "weka.attributeSelection.BestFirst-D 1 -N 8"
Test options Classifier output
f N f N
() Usetraining set === Jumrary == N
. ; _ P
(J Suppliedtest set Sel. Correctly Classified Instances 660 94,4206
(®) Cross-validaion Folds 10 Heppe statistic 0.£769
Mean sbsolute error 0.0796
Q Percentage split Root mean squared error 0.218
Relative absclute error 17.6026 %
l More options... J Root relative aguared error 45,8562 &
Total Number of Instances 699 Algoritma kullanilarak
[ (Nom) Class |T === Detailed Accuracy By Class == elde edilen sonug
Start Stop TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Lrea
0,954 0,075 0,960 0,954 0,957 0,877 0,955
,Resllltlist{ﬁuhttlickforwﬁoﬂs} ) 0,025 0,046 0,914 0,925 0,920 0,877 0,955
Weighted Bwg. 0,944 0,065 0,944 0,044 0,944 0,877 0,955
21:56.34 - bayes.NaiveBayes
21:57.00 - lazy KStar === Confusion Matrix == ™
215723 - rules ZeroR
91573 -trees J48 8 b < classified as ..
R —— Karisiklik Matrisi
18 223 | b = malignant
Y
EIS v
Status S
oK Log w H]

Sekil 53 Karisiklik Matrisi ve Yapilan Calisma Sonuglar
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B-6.2.Bayes Siniflandirma Modelinin Basarim Olciitleri

Bayes simiflandirma yapilabilmesi i¢in Weka™ da mevcut halde bulunan
Bayes Net, Naive Bayes, Naive Bayes Simple, Naive Bayes Updateable
algoritmalarindan Naive Bayes algoritmasi tercih edilerek veri kiimesi igerisinde
calistinlmistir. Sekil 54’te meydana getirilen modelin test c¢iktilarima ait olan

istatistiklerin karigiklik matrisi ¢iktilar1 gézlemlenmektedir.

&9 Weka Explorer - O X

[ Preprocess TCJassjfy T Cluster I Associate T Select attributes I Visualize }

Classifier

l Choose ”DecisiunTahle -¥ 1 -8 "weka.attributeSelection BestFirst-D 1-M &"

Test options Classifier output
() Use training set === Summary === i
=’ . r
(J Supplied test set Sel.. Correctly Classified Instances &80 97.2818 §
— ’ K tatisti 0.9405
@ Cross-validation Folds 10 Sppa SLatiatic
Mean absolute error 0.0278
O Percentage split % 6 Root mean squared errcr 0.1593
Relative absoclute error 6.15 %
l More options... J Root relative aguared error 33.5205 % i
Total Number of Instances 699 A|g0rltma kullanilarak
' elde edilen sonu
l (Mom) Class r === Detailed Rccuracy By Class === ¢
Start Stop TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area
0,967 0,017 0,991 0,967 0,979 0,941 0,993
Result list (right-click for options) 0,983 0,033 0,940 0,983 0,961 0,941 0,993
Weighted Avg. 0,973 0,022 0,974 0,973 0,973 0,941 0,993
21:56:34 - bayes NaiveBayes
21:57:00 - lazy KStar === Confusion Matrix ===
21:57:23 - rules.ZeroR
215731 - trees. /48 a b < classified as
443 15 | a = benign ™
4237 | b = malignant L.
Karisikhk Matrisi
v
v
EAN Fo—
Status S

oK Log w %0

Sekil 54 Karisiklik Matrisi ve Yapilan Calisma Sonuglar

82



B-6.3.Regresyon Modelinin Basarim Olgiitleri

Karsilagtirma amagh bir sekilde olacak olan regresyon tabanli tekniklerden
lojistik regresyon algoritmasi tercih edilerek veri kaynagina tatbik edilmistir. Sekil
55’de meydana getirilen modelin test ¢iktilarina ait bulunan istatistikleri ve karigiklik

matrisi goriilmektedir.

9 Weka Explorer - | X

[ Preprocess T Classify T Cluster I Assaciate T Select affributes I Visualize ]

Classifier

[ Choose J|Lugistic-R1.DE-8-M-1 -num-decimal-places 4

Test options Classifier output
(U Use fraining set Mitoses=2 5.8372124868129545E35 A
) ~ r
() Supplied test set et Mitoses=10 0
(® Crossvalidation Folds 10
Time taken to build model: 0.29 seconds
|_) Percentage split
" === Stratified crogs-validation ===
l More options... J
=== Summary ==
Correctly Clazsified Instances 658 94,1345 %
l (Nom) Class |' Kappa gtatistic 0.889
S Mean absolute error 0.0591
Start Stop Root mean squared error 0.2404
L . . Relat baolut! 13.0651 %
Result list (right-click for options) GlALIVE absoiute erion
Root relative squared error 50,3722 %
00:48:08 - functions Logistic Total lurber of Instances 2 Algoritma kullanilarak
=== Detailed Accuracy By Class === elde ed||en Sonuc
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Zrea PRC Area Class
0,965 0,104 0,946 0,965 0,956 0,869 0,956 1,963 benign
0,896 0,035 0,931 0,896 0,913 0,869 0,954 0,918 malignant
Weighted Avg. 0,941 0,080 0,941 0,941 0,941 0,869 0,955 0,947
== Confusion Matrix ==
@ b <-- classified as . .
2 161 s pemim Karigikhk Matrisi
25 216 | b = malignant
W
v

Status

oK Log w x0

Sekil 55 Lojistik Regresyon Algoritmasi Karigiklik Matrisi ve Algoritmanin Basari

Yiizdesi
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B-6.4.0rnek Tabanh Smiflandirma Modelinin Basarim Olgiitleri

Olabilecek olan oOrnek olarak sdyleyebilecegimiz sekilde olan

bicimdeki tekniklerden Weka’ da mevcut olan KStar algoritmasi isleme alinarak

yapilan model meydana getirilmistir. Sekil 56’ da ise karigiklik matrisini kullanip

yapilan hesaplamada gergeklestirilen karsilastirma ile yapilan Olgiitleri ifade

edilmistir.

€ Weka Explarer - O X
[ Preprocess ICIassifyT Cluster ] Associate I Select atfributes I Visualize ]
Classifier
[ Choose ”DecisionTahle K1 -8 "weka.attributeSelection.BestFirst-D 1 -M 8"
Test options Classifier output
() Use training set === Sumrary == i

() Supplied test set Set..

v

Correctly Classified Instances 687 85.422 %
~ _— K tatisti 0.8981
(®) Crossvalidation Folds 10 APpa FLatistic
Mean absclute error 0.0564
O Percentage split Root mean squared error 0.1847
Relative absolute error 12.4895 %
More options... i 8.8 :
l pi J Root relative squared error 38.8574 % Algorltma kuIIanllarak
Total Number of Instances €39
: elde edilen sonug
[ (Nom) Class I' === Detailed Accuracy By Cla3ss ===
Start Stap TP Rate [P Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
0,972 0,079 0,959 0,972 0,965 0,898 0,991
Result list (right-click for options) 0,921 0,028 0,945 0,921 0,933 0,898 0,991
Weighted Avg. 0,954 0,061 0,954 0,954 0,954 0,898 0,991
21:56:34 - bayes MaiveBayes
215700 - lazy KStar === Confusion Matrix ===
215723 - ules.ZeroR
21:57:31 - frees.J48 @8 b <-classifled a3 .
45 13| & = benign Karisikhk Matrisi
19 222 | b = malignant
v
r
KIS v I
Status S
oK Log ‘W. %0

Sekil 56 KStar Algoritmasi Karigiklik Matrisi Sonuglar1 ve Algoritmanin Bagari

Yizdesi
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B-6.5.0lusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

On asamayi basariyla gecen J48, NaiveBayes, Lojistik Regresyon ve
KStar algoritmalariyla incelemeler gergeklestirilerek her algoritma i¢in yapilmis olan
metoda dahil olan test sonug¢ verileri buraya gelmeden Onceki basliklarda izah
edilerek gosterilmistir. Karsilastirma gerceklestirebilmek i¢in biitliin modele ait
karsilastirma Olgiit sonuglar1 Sekil 57° de genel olan bir tabloda tekrardan ifade

edilmistir.

Sekil 57 Algoritmalarin Son Durumda Karsilastirilmasi

Olgiitler/Algoritmalar| J48 | Naive Bayes | Lojistik Regresyon | Kstar
Dogruluk 94.4% 197.3% 94.1% 95.4%
Kesinlik 94.4% (97.4% 94.1% 95.4%
Duyarlilik 94.4% 197.3% 94.1% 95.4%
F-Olgiitii 94.4% [97.3% 94.1% 95.4%

7 SONUC VE ONERILER

Acik Kaynak Kodlu sekilde olan Veri Madenciligi WEKA 1ile ilgili olarak kisa
bilgiler verilmis ve aciklanmis olup ilgili olan asamalar ile alakali kullanilabilecek
yollar ve yontemler ifade edilmis ve 1991yili icerisinde Meme Kanseri Wisconsin
(Orijinal Olan) Veri Seti veri kaynag icerisindeki gogiis kanseri bigiminde saglikli
olmamis olan kisilerin kayitlarinin igerisinden tespit edilip secilen ydntemlerin
uygulamas1 WEKA yazilim1 kullanilarak yapilmistir ve algoritmalarin kanseri tespit
edebilme oranlar1 ortaya ¢ikmig ve farklar irdelenmistir. Siniflandirma
algoritmalarinin birbirleri arasinda karsilagtirma metotlarini inceleyen bu tezde veri
madenciligi ile ilgili ve birbirleri arasinda karsilastirma verileri icerisinde g¢alisma
yapilmustir. Genel agidan bakildiginda hangi algoritmanin ¢ok daha gilizel model
meydana getirdigi bi¢ciminde olan bir c¢alismada farkli bigimde bulunan veri

kaynaklar1 igerisinde, daha fazla sayida algoritma bir araya getirip kullanarak
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birbirleri arasinda karsilastirma olaymin gerceklestirilmesi gerekecektir. Bu
gerceklestirilmis olan ¢alismada, modellerin bir araya getirilmesi i¢in {icretsiz olarak
piyasada kullanilmakta olan Weka veri madenciligi yazilim aracit kullanilmistir.
Mevcut olan diger veri madenciligi yazilimlar1 {izerinde bu kullanilan algoritmalar
koyulup calistirilarak daha degisik veri madenciligi yazilimlart benzer bi¢imde
ciktilar elde edip etmedigi kontrol edilebilir. Elimizin altinda olarak kullanilan gogiis
kanseri verilerini barindiran veritabani1 University of Wisconsin Hospitals, Madison
Dr. William H. Wolberg’den elde edilmistir. Veritabani toplamda alt1 yiiz doksan
dokuz 6rnekten her birinin igerisinde bulunan dokuz 6zellik ve bunlar1 ayr1 olarak iyi
ya da koti tirde bigimde meydana gelmesi bi¢iminde smif bilgisi bulundurur.
Yapilan inceleme neticesinde 16 tane eksik veriyi komple ¢ikartma yoluna gidilerek
683 tane veriden sonuclar elde edilmistir. 16 tane verinin i¢indeki kayip kisimlari
iyilestirerek 699 tam set ile ¢iktilar elde edilmistir. Son olarak kullanilabilecek miktar
verinin kullanilarak diger kisminin ¢ikartilmasi ile 690 veri ile yapilan ¢alisma
sonuclar1 elde edilmistir. Bu sonuglar birbirleri arasinda karsilastirilmislardir. Hangi
calismanin bu kapsamda iyi sonu¢ verdigi arastirilmistir. Veri madenciliginde
gerceklestirilen smiflandirma béliimlerinden olan karar agaclari, Naive Bayes,
lojistik regresyon ve ornek tabanli olacak olan kategorilere ayirma yollarindan tercih
edilen 4 ¢esit algoritmanin, 1991 senesinde Gogiis Kanseri Wisconsin (Orijinal) Veri
Seti veri kaynagi icerisindeki gogiis kanseri hastasi olacak bi¢cimde bulunan
kayitlarin ilizerinde gergeklestirilen karsilastirmalar neticesinde karar agaci
algoritmasi olarak bilinen lojistik regresyon algoritmasiin farkli olanlara bakilarak

hemen hemen digerlerinden giizel bir yap1 meydana getirdigi gozlemlenmistir.

Sekil 52¢den kolayca acgilamalar takip edilebilir. Eskiden yapilan ¢aligmalara
bakildiginda c¢ikartilan sonuglarda birbirleri arasinda karsilastirma hedefli olarak
regresyon tabanli yollardan lojistik regresyon algoritmasi yiizde doksan alt1 nokta
doksan iki ile en diizgiin ve dogru bigimde olan sonu¢ elde edilmistir, bu ¢iktilar
icerisinde 433(TP) tane olan iyi huylu bicimde ifade edebilecegimiz 228 (TN)tanesi
kotii huylu bicimde ifade edebilece§imiz sinifa dahildir. (Poyraz, Tipta Veri
Madenciligi Uygulamalari: Meme Kanseri Veri Seti Analizi , 2012)
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Olgiitler/Algoritmalar| J48 | Naive Bayes | Lojistik Regresyon | Kstar
Dogruluk 95.74%(96.33% 96.92% 95.74%
Kesinlik 97.70% (98.60% 97.50% 95.60%
Duyarhilik 95.70%(95.70% 97.70% 98.00%
F-Olgiitii 96.70% (97.10% 97.60% 96.80%

Sekil 57 Eskiden Yapilan Calismada Bulunan Ciktilar (Poyraz, Tipta Veri
Madenciligi Uygulamalari: Meme Kanseri Veri Seti Analizi , 2012)

Lojistik regresyon algoritmasinda pesinde olacak sekilde goriinen takipgisi
Naive Bayes algoritmasi ylizde doksan alti1 nokta otuz ii¢ ile ikinci sirada en giizel
ciktiy1 elde etmektedir, yapilan iste J48 ile KStar algoritmalar birlikte bakildiginda
dogruluk ¢iktist olarak %95.74 bigiminde ayn1 olacak olan sonuglar elde etmektedir.
Kesinlik olgiitii tarafindan bakildiginda Naive Bayes en iyi ¢iktiyt vermis olup,
isleme giren diger algoritmalar bu parametreler dikkate alinarak, J48, Lojistik
Regresyon ve KStar bi¢ciminde siralanmaktadir. Lakin kesinlik tespiti sadece ona
bakilarak yorumlanma yoluna gidilirse degerlendirme bizleri yanlis sonuglara
varmamizi saglayabilir. Bu nedenden dolay1 bu o6l¢iitii duyarlilik 6lgiitiiyle birlikte
hep beraber dikkat etmek gereklidir. Tablodan bakilarak anlasilacagi {tizere
algoritmalar, duyarhilik Ol¢iiti  gozetilecek bi¢ime gore KStar, Lojistik
Regresyon,J48, Naive Bayes seklinde olacak bigimde siralaya konulabilir hatta J48,
Naive Bayes duyarlilik 6l¢iitii sonuclar1 ayn1 rakamlar1 almiglardir. Bu durumdan da
anlasilacagi tlizere, kesinlik ol¢iitii degerleri ve duyarlilik 6lgiitii degerleri aralarinda
ters olacak sekilde siralama meydana getirmistir. Bu durumdan &tiirii elde gegen
verilerin otomatik bi¢cimde analizinin yapilmas: ve smiflara ayrilmas: i¢in hem
hastalar hem de saglik sektorii boliimleri géz oniine alinarak bakildiginda ¢ok biiyiik
onem barindirmaktadir. (Poyraz, Tipta Veri Madenciligi Uygulamalari: Meme

Kanseri Veri Seti Analizi , 2012) .
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Gergeklestirmis  oldugum c¢alismada ise aymi durum tekrar goézden
gecirilmistir. Ciktilarda farklilagmalar siralamalarda yer degisimleri gozlemlenmistir.

Bunlar kisaca biiyiikten kii¢iige siraya su sekilde konulabilir :

Dogruluk->NaiveBayes(%97.3)>KStar(%95.4)>J48(%94.4) >Lojistik Reg.(%94.1)
Kesinlik->NaiveBayes(%97.4)> KStar(%95.4) >J48(%94.4)>Lojistik Reg.(%94.1)
Duyarlilik->NaiveBayes(%97.3)>KStar(%95.4)>J48(%94.4)>Lojistik Reg.(%94.1)
F-Olgiitii->NaiveBayes(%97.3)>KStar(%95.4) >J48 (%94.4)> Lojistik Reg.(%94.1)

Yapilan calismalara bakildiginda ¢ikartilan sonuglarda birbirleri arasinda
karsilastirma hedefli Dogruluk temel alinarak bakildiginda Naive Bayes algoritmasi
%97.3 ile en diizgiin ve dogru bi¢cimde olan sonucu elde etmistir. En yakin bigimde
goriinen takipgisi KStar algoritmasi %95.4 ile ikinci en giizel sonucu elde etmektedir,
yapilan iste J48 ile %94.4 Lojistik Regresyon algoritmasi ile %94.1 bi¢iminde olacak

olan sonugclari elde etmektedir.

Bu durumdan 6tiirii kazanilan verilerin otomatik bi¢cimde analizinin yapilmasi
ve siniflara ayrilmasi i¢in hem hasta olan kisiler hem de saglik sektorii alanlar1 goz
oniine aliarak bakildiginda ¢ok biiyiik nem barmdirmaktadur. Ileriye yonelik olarak
daha biiyiik sekilde olacak olan veri tabanlari ile yapilmasi muhtemel islemler
bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin basar1 yiizdelerini iist seviyeye yiikseltecektir.
Algoritmalarin veri kaynag igerisinde isleme alinmasi asamasinda algoritma ¢iktilar
olarak biitiin algoritmalarin o parametre i¢in mevcut olan ¢iktisi isleme alinmistir.
Biitiin algoritmalar ve konuyla alakali biitiin veri kaynaklar ile ilgili bakilacak olursa
basar1 yiizdesini ylikseltmeye yoluna gidilerek parametre degerleri bulunarak bu
bulunan parametrelerle algoritma ¢iktilarim1 birbirleri arasinda karsilastirmak cok
daha farkli sonuglara bizleri tasiyabilir. Lakin, bu sekilde yapilacak olan bir
karsilagtirmada maalesef yanlihlk meydana gelebilecektir. Bu yapilan islemde,
algoritmalarin meydana getirdigi modellerin basariya ulasma c¢iktilar1 birbirleri
arasinda degerlendirilmistir. Benzer olacak bir bigimde, algoritmalarin gostermis
oldugu hiz1 ve ayrica kullandiklar1 hafiza miktar1 kullanimi ile algoritmalarin

performanslari aralarinda karsilagtirma olay1 da gergeklestirilebilir.
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*Bu yapilan c¢alismada, algoritmalarin cikarttigi ve ortaya getirdigi modellerin
basarilarinin ¢iktilart birbirleri arasinda karsilagtirllmistir. Bu olaya benzer olacak
bicimde, algoritmalarin hizlar1 ve hafizalarinin tiiketimi ile algoritmalarin
gerceklestirdikleri  performanslar  arasindaki  karsilagtirmalar da  ortaya

cikabilmektedir.

*Bu islemde degisik olabilecek olan kategorilerdeki veri gruplar1 igerisinden

tizerinde yapilma imkani vardir.

*Daha genis olacak bi¢cimde ve sayida algoritmalar islemlere alinip kullanilarak

degisik algoritmalar birbirleri arasinda karsilastirilabilir.

*Bu yapilan islemde Weka veri madenciligi araci yazilimi kullanilmistir. Bu isleme
ek olarak degisik Veri Madenciligi yazilim araglari kullanilarak c¢alisma daha

biiyiiltiiliip kompleks hale getirilebilir.

*Biitin bu olaylarda gergeklestirilen islemler igerisinde Algoritmanin yazim
asamasinda bizlere gosterdigi basarisini en yiiksek diizeye ¢ikartarak parametreler ele

gecirilerek aralarinda kiyaslama bu tarzda sekil gerceklestirilebilir.
*Algoritmalarin hedeflerini basarmalarinin yani sira, hizi1 acisindan ve hafizanin

kullanimi1 agisindan diger parametreler lizerinde bir kiyaslama hakkinda farkli olacak

bir i sektorii olarak ilerlenebilir.
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