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Meme kanseri, meme dokusu içerisinde yer alan süt kanallarının doku hücrelerinde oluşmaktadır. Süt 

kanallarını oluşturan doku hücrelerinin kontrolsüz olarak artmasına duktal hiperplazi denir.
1
 

Bir kadında, yaşamı süresince invaziv (yayılma eğilimi olan) meme kanseri gelişme riskinin %13,3 

olduğu bilinmektedir ve meme kanserinin oluşma riski yaşa bağlı olarak artmaktadır.
2
 Meme kanseri teşhis-

lerinin yaklaşık %18’i 40’lı yaşlardaki kadınlar arasındadır ve meme kanseri olan kadınların %77’si teşhis 

konulduğunda 50 yaşının üzerindedir.
3
 

Gail Modeli ile Makine Öğrenmesi Algoritmalarının  
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ÖZET Amaç: Meme kanserinin; meme dokusu içiresinde yer alan 

süt kanallarının doku hücrelerinde oluştuğu bilinmektedir. Süt 
kanallarını oluşturan bu hücrelerin kontrolsüz olarak artmasına ise 

duktal hiperplazi denir. Bir kadında, yaşamı süresince invazif 

(yayılma eğilimi olan) meme kanseri gelişme riskinin %13,3 olduğu 
bilinmektedir. Meme kanserinin oluşma riski yaşa bağlı olarak 

artmaktadır. Gail modeli; meme kanserinde temel faktörleri 

değerlendiren, genel olarak kabul görmüş kanser riski değerlendirme 
modelidir. Bu çalışmada, Gail modeli baz alınarak, makine öğrenmesi 

yöntemlerinin meme kanseri risk değerlendirmesinde karşılaştırılması 

amaçlanmıştır. Gereç ve Yöntemler: İlk olarak, veri setine Gail 
modeli uygulanmış ve risk faktörü belirlenmiş ve %80 eğitim, %20 

test olmak üzere ayrı eğitim test veri seti oluşturulmuştur. Daha sonra 

oluşturulan bu veri setlerine k-en yakın komşu, yapay sinir ağları 
(YSA), destek vektör makinesi [support vector machine (SVM)] ve 

naive Bayes (NB) algoritmaları uygulanmış ve uygukanan 

yöntemlerin risk tahmin sonuçları karşılaştırılmıştır. Bulgular: 
Karşılaştırma sonuçlarına göre %80 eğitim, %20 test veri seti için 

sınıflandırma performansı en düşükten en yükseğe doğru sırasıyla 

SVM [eğri altında kalan alan (area under the curve “AUC”) =0,911], 
NB (AUC=0,939) ve YSA (AUC=0,949) şeklindedir. Sonuç: Meme 

kanserinin erken aşamada teşhis edilmesi; tedavi yöntemlerinin 

sayısını, tedavinin başarıya ulaşma oranını ve hayatta kalma şansını 
artırmaktadır. Meme kanseri risk hesaplamasında makine öğrenmesi 

yöntemlerinin etkili olduğu görülmüştür. 

 
Anahtar kelimeler: Gail modeli; meme kanseri;  

                                  makine öğrenmesi; yapay sinir ağları;  

                                  destek vektör makinesi 

 

ABSTRACT Objective: Breast cancer; it occurs in the tissue 

cells of the milk ducts in the breast tissue. The uncontrolled 
increase in the cells forming the milk ducts is called ductal 

hyperplasia. It is known that the risk of developing invasive (with 

a tendency to spread) breast cancer in a woman during her 
lifetime is 13.3%, and the risk of developing breast cancer 

increases with age. The Gail model is a well accepted cancer risk 

assessment model which evaluates the main factors in breast 
cancer. The aim of this study is to compare machine learning 

methods in breast cancer risk assessment based on the Gail 

model. Material and Methods: Firstly, the risk factor was 
determined by the application of the Gail model into the data set, 

discrete training test data sets were presented which is 80% train 

and 20% test. Afterwards, k-nearest neighbor, artificial neural 
network (ANN), support vector machine (SVM) and naive Bayes 

(NB) algorithms applied on each set and risk estimation results 

were compared. Results: Classification performance from the 
lowest to the highest for 80% training and 20% test data set 

according to the comparison results is as follows; SVM [area 

under the curve (AUC)=0.911], NB (AUC=0.939) and ANN 
(AUC=0.949). Conclusion: Early diagnosis of breast cancer 

increases the number of possible treatments, the success rate of 

the treatments and the chance of survival. It has been seen that 
machine learning algorithms effective in breast cancer risk 

calculation. 
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Bu çalışmanın amacı; meme kanseri riskinin hesaplanmasında yaygın olarak kullanılan Gail modeli ile 

makine öğrenmesi yöntemlerinin karşılaştırılmasıdır ve meme kanseri riskinin hesaplanmasında hangi maki-

ne öğrenmesi yönteminin daha etkili olduğunu saptamaktır.  

    MEME KANSERİNDE RİSK TAHMİN MODELLERİ 

Meme kanserinin erken aşamada teşhis edilmesi; tedavi yöntemlerinin sayısını, tedavinin başarıya ulaşma 

oranını ve hayatta kalma şansını artırmaktadır.  

Günümüzde birçok araştırmacı tarafından çeşitli istatistiksel yöntemler kullanılarak geliştirilmiş, çok 

sayıda risk tahmin modeli bulunmaktadır. Bu istatistiksel tahmin modellerinde yer alan değişkenler genellik-

le demografik özellikler ve biyomedikal verilerdir.
4
 

Geliştirilen bu istatistiksel modeller arasında en çok kullanılan modellerin başında Gail ve Claus model-

leri yer almaktadır. Ancak bu modeller de meme kanseri gelişme riskini tam anlamı ile değerlendirememek-

tedir.
5
 

GAİL MODELİ  

Bir risk tahmini olan Gail modelinin geçerliliği, meme kanserini önleme stratejisinde uygun klinik kararlar 

vermek için çok önemlidir.  

Meme kanseri riskini mümkün olan en doğru biçimde tespit edebilmek için meme kanseriyle ilişkili çok 

sayıda risk faktörünü değerlendirmek önemlidir.
6
 

1989 yılında geliştirilen Gail modeli (Model 1), 1999 yılında Ulusal Cerrahi Adjuvan Meme ve 

Bağırsak Projesi istatistikçileri tarafından, sadece invaziv meme kanseri gelişme mutlak riskini yansıtmak 

için “Breast Cancer Risk Assessment Tool (BCRAT)” (Gail 2) modeli olarak değiştirilmiştir.
7
 

En önemli değişiklik, risk faktörlerine, atipik hiperplazi ile birlikte olan meme biyopsilerinin de 

eklenmesidir.
8
 

BCRAT modelinde, 5 yıl içerisinde meme kanserine yakalanma ihtimali %1,66’dan az olan birey düşük 

riskli, %1,66 veya daha fazla olan birey ise yüksek riskli olarak değerlendirilmektedir.
6
 

Gail modeli ile yaş endeksli (a+  ) rölatif risk aşağıdaki formülle hesaplanmaktadır. 

               =    
   

 
                     

 

                   (2.1) 

Burada: 

S2: t yaşına kadar hayatta kalanların yarışan riskleri olasılığını ifade eder ve aşağıdaki formül ile hesap-

lanır. 

                 
 

  (2.2) 

                                                                           

     : Risk faktörleri bilinmeyen bireyin yaş endeksli riskini temsil etmektedir. 

     : Bireyin yaş endeksli ölüm nedenleri riskini temsil etmektedir.  

r(t): Rölatif (göreceli) riski temsil etmektedir.  : Bireyin riski hesaplandığı andaki yaşını temsil etmek-

tedir.
9
 

MAKİNE ÖĞRENMESİ 

Makine öğrenmesi; matematiksel ve istatistiksel yöntemler kullanarak, elde olan verilerden tahminler yapan 

ve bu tahminlerle varılmak istenilen sonuçların tahminlerinde bulunan, modelleme ve algoritmalardan oluşan 

yapay zekânın bir alt dalıdır.
10

 Makine öğrenmesi yöntemleri Şekil 1’de gösterilmiştir.
11
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ŞEKİL 1: Makine öğrenmesi yöntemleri. 

 

İstatistiksel yöntemlerde ve yapay sinir ağlarında (YSA), verilerden fonksiyon üretildikten sonra bu 

fonksiyonun anlaşılabilir bir kural olarak yorumlanması zordur. Bu nedenle karar ağaçları oluşturulduktan 

M
a

k
in

e 
ö

ğ
re

n
m

es
i 

Denetimli öğrenme 
(supervised learning) 

Regresyon 

- Karar ağacı 

-Yapay sinir ağları 

- Derin sinir ağları 

-K-en yakın komşu  

Sınıflandırma 

 

- Destek vektör makinesi 

- Çoklu karar ağacı  

-K-en yakın komşu                    
- Naive Bayes sınıflandırıcı 

- Yapay sinir ağları 

- Derin sinir ağları 

 

Pekiştirmeli öğrenme 
(reinforcement learning) 

Tekrarlama ilkesine dayalı 
- Monte Carlo metodu 

- Zamansal fark yöntemi 

Değer tekrarına dayalı 

-Q öğrenme 

-Q öğrenme çeşitleri 

-Derin Q ağları 

-Çift Q öğrenme 

Denetimsiz öğrenme 
(unsupervised learning) 

Kümeleme 

- K-ortalama kümeleme 

-Temel bileşen analizi 

-Spektral kümeleme  

-Dirichlet süreci 

-Konvolüsyon  sinir ağları 

-Derin inanç ağı 

Boyutsal indirgeme 

-İlişkili belleğe dayalı sinir 
ağları 

-ISOMAP 

-Kısmi doğrusal gömme 

-Yığılı oto enkoder 

Yoğunluk tahmini 

- Boltzmann makinesi 

- Kernel yoğunluk tahmini 

-Gausssian karışım modeli  

-Derin Boltzmann makinesi 
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sonra kökten yaprağa doğru inilerek, her dal bir kural oluşturacak şekilde kurallar yazılmaktadır. Bu kural 

çıkarma algoritması veri madenciliği çalışmalarının doğru sonuçlar elde etmesini sağlamaktadır.
12

 

DENETİMLİ ÖĞRENME (SUPERVISED LEARNING) 

Denetimli öğrenmenin temel amacı, girdiden çıktıya kadar doğru değerlerin denetmen (süpervizör) 

tarafından sağlanmasıdır. Denetimli öğrenmede, hedefler hakkında bilgi, eğitim veri kümesine (S) ait bir dizi 

hedef değişkenden elde edilir.
13

 

REGRESYON 

Doğrusal regresyon, birçok alanda tahmin için yaygın olarak kullanılmaktadır (sigorta veya kredi riski tah-

mini, kişiselleştirilmiş ilaç, pazar analizi vb.).  

Regresyon; 2 ya da daha fazla değişken arasındaki ilişkiyi ölçmek için kullanılan analiz metodudur. 

Sayısal tahmin değerlerini sınıf etiketleriyle eşleştirerek sınıflandırma görevleri için de kullanılabileceğinden 

güçlü bir metottur ve regresyon analizindeki temel amaç, en az değişkeni kullanarak bağımlı değişken ile 

bağımsız değişkenler arasındaki ilişkiyi açıklayabilmek ve genel olarak kabul edilebilen bir model 

kurmaktır.
14

 Açıklanan değişken Y ile ve açıklayıcı değişkenleri X1, X2, …, Xk ile belirtirsek bu 

değişkenlerle ilgili genel bir model: 

 

            

 

   

    (2.5) 

Değişkenlerle ilgili genel modelde    parametreleri doğrusaldır.  

  : Hata terimi 

  : x=0 olduğunda bağımlı değişkenin alacağı değer (kesim noktası) 

  : Regresyon katsayısı.
15

 

K-En Yakın Komşu 

K-en yakın komşu [k-nearest neighbor (k-NN)] algoritması, parametrik olmayan bir sınıflandırma 

yöntemidir. k-NN yönteminde, vektörün en yakın komşuları olan sınıflardan yararlanarak sınıflandırma 

yapılmaktadır. Veri setine katılacak olan yeni verinin, mevcut verilere göre uzaklığı hesaplanıp (Öklid 

uzaklığı, Manhattan uzaklığı ya da Minkowski uzaklığı), k sayıda yakın komşuluğuna bakılır.
16 

 

Bir öznitelik uzayında, A ve B noktaları arasındaki mesafeyi ölçmek için literatürde en çok kullanılan 

uzaklık Öklid uzaklığıdır. m boyutlu bir öznitelik uzayında, A ve B özellik vektörleri A=(x1, x2, …, xm) ve 

B=(y1, y2, …, ym) olarak gösterilsin. A ve B arasındaki mesafenin Öklid metriği: 

 

           
        

 
   

 

 
 (2.6) 

 

formülü ile hesaplanmaktadır.
17

 

YSA 

YSA, yapay sinir hücrelerinin katmanlarla bağlanmasıyla oluşturulan veri tabanına bağlı sistemlerdir. YSA, 

insan beyninin öğrenme ve değişik koşullar altında hızlı karar verebilme gibi yeteneklerini, basitleştirilmiş 

modeller yardımıyla çözmeyi amaçlamaktadır.
18

 YSA, yapısal olarak 5 unsurdan oluşmaktadır ve bu unsur-

lar Şekil 2’de gösterilmiştir: Girdiler, ağırlıklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve çıktıdır.
19
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ŞEKİL 2: Sinir ağı mimarisi. 

 

Burada, Wi ağırlık faktörleri, tj sinapslar ve sınır değerlerdir. YSA da ağırlık faktörünün etkisine bağlı 

olarak hücreye gelen uyarımlar (X1, Xi, ... Xn), hücre içi denge durumu veya sınır değer (tj) de dikkate 

alınarak doğrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu yardımıyla çıktı şeklinde sonuçlara (yj) dönüştürül-

mektedir.
20

 Sinir ağı Şekil 3’te gösterilmiştir.
21 

 

ŞEKİL 3: Sinir ağı. 

SINIFLANDIRMA 

Makine öğrenmesinin temel birimi olan sınıflandırma yönteminin amacı, bilinmeyen bir veri parçasını bili-

nen bir gruba atamaktır.
22

  

DESTEK VEKTÖR MAKİNESİ  

Destek vektör makinesi [support vector machine (SVM)]; optimal bir ayırma ve hiper düzlemi bulmak için 

orijinal giriş alanını daha yüksek boyutlu bir özellik alanına dönüştüren, v istatistiksel öğrenme teorisine da-

yanan makine öğrenmesi yöntemidir.
23

  

Radyal temel işlevi (radyal temel işlevi ya da Gauss Kernel), SVM eğitiminde en çok kullanılan çekirdektir. 

 
           

        
 

    (2.7) 

Burada,       girdi uzayının öznitelik vektörlerini temsil etmektedir. İki öznitelik vektörü arasındaki 

Öklid mesafesi          olarak tanımlanmaktadır. Serbest parametre, σ olarak tanımlanmıştır.
24
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NAİVE BAYES SINIFLANDIRICI 

Naive Bayes (NB), yaygın olarak kullanılan Bayes formülü veya Bayes teorimi olarak bilinen olasılık 

teoremi ile sağlanır.
25

 

 
       

           

    
 (2.8) 

P(A): A olayının gerçekleşme olasılığı, 

P(B): B olayının gerçekleşme olasılığı, 

P(A\B): B olayı gerçekleştiğinde A olayının gerçekleşme olasılığı, 

P(B\A): A olayı gerçekleştiğinde B olayının gerçekleşme olasılığı.
26

 

NB sınıflandırıcısı; özelliklerin, verilen sınıftan bağımsız olduğunu varsayarak öğrenmeyi büyük ölçüde 

basitleştirmektedir. Bağımsızlık, genel olarak zayıf bir varsayım olsa da NB pratikte genellikle daha karma-

şık sınıflandırıcılarla rekabet ettiği bilinmektedir.
27

 

    GEREÇ VE YÖNTEMLER 

Bu çalışmada, 500 satır ve 9 sütundan oluşan veri seti ile R programında Gail modeli ile makine öğrenmesi 

yöntemleri karşılaştırılmıştır. Veri seti senaryosu R programında elde edilmiştir. Her değişken için normal 

dağılım kullanılarak 500 veri türetilmiştir. 

Türetilen verilerin meme taraması için ilk başvuru yaşı (T1), 23 ve 83 yaşları arasında dağılım 

göstermekledir. 

Türetilen verilerin risk tahmin yaşı (T2) ise ilk başvuru yaşının 5 yıl sonrası olarak türetilmiştir. 

Türetilen verilerin ırk dağılımı, Amerika Birleşik Devletleri Nüfus Sayım Bürosu (United States Census 

Bureau) sitesindeki ırk dağılım oranları baz alınarak Beyaz, Afro-Amerikan, Latin Amerikalı gibi ırklar dâhil 

olmak üzere toplamda 11 ırkın dağılımı elde edilmiştir.
28

  

Türetilen verilerin menarş yaşı da ırklara göre belirlenmiştir.
29

 Irklara göre menarş yaşı için ırkların 

menopoz ve menarş yaşları üzerine yapılan çalışmalar referans alınmıştır.
30

 

Türetilen verilerin ilk canlı doğum yaşı, “Statista” sitesindeki ırkların ilk doğum yaşları dağılım 

oranlarına göre elde edilmiştir.
31

 

Veri seti senaryosu Tablo 1’de gösterilmiştir. 

Verilerin analizinde Python programı (Python Software Foundation, 9450 SW Gemini Dr., ECM# 

90772, Beaverton, OR 97008, USA) kullanılmıştır. 
 

TABLO 1: Veri seti senaryosu.  
 

Değişken  Verinin açıklaması Verinin özellikleri 

r Simülasyon sayısı 5 

ID Hastanın kimliği 1, 2…, 499, 500 

Risk Meme kanseri riski 0, 1 

T1 İlk andaki yaş 23, 24…, 82, 83 

T2 Tahmin yaşı T1+5 

N_Biop Biyopsi sayısı 0, 1, 2, 3 

HypPlas Hiperplazi 0, 1, 99 

AgeMen Menarş yaşı 9, 10…,15 

Age1st İlk doğum yaşı 18, 19…, 33 

N_Rels Hasta akraba sayısı 0, 1, 2, 3 

Race Irk 1, 2…, 10, 11 
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YÖNTEM 

Bu çalışmada, Gail modeli ile makine öğrenmesi yöntemlerinin meme kanseri risk değerlendirmesinde 

karşılaştırılması amaçlanmıştır. İlk olarak, veri setine Gail modeli uygulanmış ve risk faktörü belirlenmiştir 

(Risk faktörü Gail modeline göre riski 1,66’dan büyük olanlar için 1, küçük olanlar için 0 olarak 

belirlenmiştir.). Daha sonra aynı veri setine makine öğrenmesi algoritmaları uygulanmış ve risk tahmin 

sonuçları karşılaştırılmıştır.  

MAKİNE ÖĞRENMESİ ALGORİTMALARININ UYGULANMASI 

Bu çalışmada, Gail modelinin sonuçlarına göre risk grubu “0,1” olmak üzere 2 gruba ayrılmıştır. Sıfır değeri; 

Gail modeline göre “az riskli, risksiz”, 1 değeri ise “riskli, yüksek riskli” olarak tanımlanmıştır. Risk faktörü 

için ayrı bir sütun oluşturulmuş ve Gail modelinin sonuçlarından elde edilen “0,1” değerleri bu sütuna akta-

rılmıştır.  

Türetilen veriler makine öğrenmesi algoritmalarına sunulmadan önce minimum-maksimum 

normalizasyon işlemi gerçekleştirilmiş ve veriler [0,1] aralığında yeniden ölçeklendirilmiştir.  

 
               

         

              
 (3.1) 

Normalizasyon işleminin amacı, verideki aşırı salınımları engellemek ve sistem performansını 

artırmaktır. Normalizasyon ile elde edilen yeni veri setinde T1 değişkeni, T2 değişkeni (T1+5) ile aynı 

ölçekte olduğundan T2 değişkeni makine öğrenmesi algoritmalarına dâhil edilmemiştir.   

Bu çalışmada, risk değişkeni Gail modeli ile hesaplanmış, daha sonra elde edilen risk değişkeni, makine 

öğrenmesi algoritmaları için hedef olarak belirlenmiştir. 

Makine öğrenmesi algoritmaları hedef değişkeni (target), risk sütunu olarak belirlenmiştir. Eğitim ve 

test veri seti oluşturulmuştur. Sınıflandırma performansının karşılaştırılması için %80 eğitim ve %20 test 

olmak üzere, eğitim ve test veri seti oluşturulmuştur. Eğitim setine makine öğrenmesi algoritmaları ve “cross 

validation” (k=10, tekrar sayısı=10) uygulanmıştır. 

    BULGULAR 

k-NN SINIFLANDIRMA SONUCUNA İLİŞKİN BULGULAR 

Veri setine ilk önce k-NN algoritması uygulanmıştır. Algoritmada k değeri 5 seçilmiştir. Sınıflandırma so-

nuçları Tablo 2’de belirtilmiştir. 

 

TABLO 2: k-NN algoritması sınıflandırma sonucu. 
 

k-NN 0 1 

0 %21,1 %16,8 

1 %78,9 %83,2 

k-NN: k en yakın komşu. 

 

k-NN sınıflandırma istatistiksel olarak anlamlı bulunamamıştır (p=0,253). Sınıflandırma sonucuna göre 

yanlış negatif [false negatives (FN)]: %78,9, yanlış pozitif [false positives (FP)]: %16,8’dir. 

YSA SINIFLANDIRMA SONUCUNA İLİŞKİN BULGULAR 

YSA’da optimal sonuç elde etmek ve ilişkili değişkenleri tespit etmek için Şekil 4’te yer alan korelasyon 

matrisi oluşturulmuştur. 
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ŞEKİL 4: Veri seti için korelasyon matrisi. 

Korelasyon matrisine göre risk ve biyopsi sayısı değişkenleri arasında pozitif yönde düşük düzeyde 

(r=0,19, p<0,001), risk ve hiperplazi değişkenleri arasında negatif yönde düşük düzeyde (r=-0,22, p<0,001) 

ilişki vardır. Risk ve hasta akraba sayısı değişkenleri arasında pozitif yönde orta düzeyde ilişki (r=0,39, 

p<0,001), âdet yaşı ve ırk değişkenleri arasında negatif yönde orta düzeyde ilişki (r=-0,41, p<0,001), risk ve 

yaş değişkenleri arasında pozitif yönde orta düzeyde ilişki vardır (r=0,43, p<0,001). Biyopsi sayısı ve 

hiperplazi (r=-0,78, p<0,001) değişkenleri arasında negatif yönde yüksek düzeyde ilişki vardır. 

Şekil 5 ve Şekil 6’da YSA mimarisi elde edilmiştir. Sinir ağı, 7 nöronlu tek katmandan oluşmaktadır. 

Sınıflandırma sonucu Tablo 3’te belirtilmiştir. 

 

ŞEKİL 5: Yapay sinir ağı mimarisi. 
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ŞEKİL 6: Yapay sinir ağı mimarisi matematiksel gösterimi. 

 

TABLO 3: YSA algoritması sınıflandırma sonucu. 
 

YSA 0 1 

0 %63,3 %5,8 

1 %36,7 %94,2 

YSA: Yapay sinir ağları. 

 

YSA sınıflandırması istatistiksel olarak anlamlıdır (p<0,001). Sınıflandırma sonucuna göre FN: %5,8, 

FP: %36,7’dir.   

SVM SINIFLANDIRMA SONUCUNA İLİŞKİN BULGULAR 

Sınıflandırma sonucu Tablo 4’te belirtilmiştir. 

 

TABLO 4: SVM algoritması sınıflandırma sonucu. 
 

SVM 0 1 

0 %75,0 %8,5 

1 %25,0 %91,5 

SVM: Destek vektör makinesi. 

 

SVM sınıflandırması istatistiksel olarak anlamlıdır (p<0,001). Sınıflandırma sonucuna göre FN: %8,5, 

FP: %25,0’dır. 
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NB SINIFLANDIRMA SONUCUNA İLİŞKİN BULGULAR 

Sınıflandırma sonucu Tablo 5’te belirtilmiştir. 

 

TABLO 5: NB algoritması sınıflandırma sonucu. 
 

NB 0 1 

0 %72,7 %7,8 

1 %27,3 %92,2 

NB: Naive Bayes. 

 

NB sınıflandırması istatistiksel olarak anlamlıdır (p<0,001). Sınıflandırma sonucuna göre FN: %7,8, FP: 

%27,3’tür.  

 

ALICI İŞLEM KARAKTERİSTİKLERİ EĞRİSİ SONUÇLARINA İLİŞKİN BULGULAR 

Tablo 6’da, performans değerlendirme sonuçlarına göre sınıflandırma karşılaştırmaları verilmiştir. Sınıflan-

dırma karşılaştırma sonucuna göre en yüksek sınıflandırma sonucu YSA algoritmaları ile elde edilmiştir. 

Doğruluk yüzdesi baz alındığında en yüksek performanstan en düşüğe doğru sırasıyla sınıflandırma sonuçla-

rı; YSA, NB, SVM ve k-NN şeklindedir. 

 

TABLO 6: Sınıflandırma karşılaştırmaları. 
 

Model 
Doğruluk yüzdesi  

(accuracy) 
p değeri F1 

Duyarlılık  

(sensitivity) 

Özgüllük  

(specificity) 

ROC eğrisi  

(AUC) 

k-NN 0,753 0,253 0,738 0,724 0,280 0,606 

YSA 0,880 p<0,001 0,883 0,888 0,762 0,949 

SVM 0,893 p<0,001 0,888 0,887 0,643 0,911 

NB 0,893 p<0,001 0,890 0,888 0,674 0,939 

 

ROC: Alıcı işlem karakteristikleri; AUC: Eğri altında kalan alan; k-NN: k en yakın komşu; YSA: Yapay sinir ağları; SVM: Destek vektör makinesi; NB: Naive 

Bayes. 

 

 

Şekil 7’de alıcı işlem karakteristikleri [receiver operating characteristic (ROC)] eğrisi gösterilmiştir. 

Şekle göre YSA yöntemine ait ROC eğrisi altında kalan alan 0,949, NB yöntemine ait ROC eğrisi altında 

kalan alan [area under the curve (AUC)] 0,939, SVM yöntemine ait ROC AUC 0,911 ve k-NN yöntemine ait 

ROC AUC 0,606’dır. Sınıflandırma sonuçlarına göre 0,90<AUCYSA<1,0 olduğundan YSA yönteminin 

sınıflandırması mükemmeldir. Kullanılan yöntemler arasında en düşük performanslı sınıflandırma yöntemi-

nin k-NN (AUC=0,606) olduğu görülmüştür. 



 

Berfu PARÇALI ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2022;14(1):32-44 

 

 42 

 

ŞEKİL 7: ROC eğrisi. 

    TARTIŞMA  

Stark ve ark.nın çalışmalarında, 5 yıllık meme kanseri riski BCRAT, YSA, lojistik regresyon ve doğrusal 

diskriminant analizi yöntemleriyle karşılaştırılmıştır. Karşılaştırma sonucunda BCRAT doğruluk yüzdesinin 

%56,3, lojistik regresyon ve doğrusal diskriminant analizi doğruluk yüzdelerinin %61,3 ve YSA doğruluk 

yüzdesinin %60,8 olduğu gözlenmiştir.
32

 

Tseng ve ark.nın çalışmasında, meme kanseri metastazını tahmin etmek için makine öğrenmesi 

algoritmalarından rastgele orman, NB, SVM ve lojistik regresyon yöntemleri karşılaştırılmıştır. 

Karşılaştırma sonucuna göre rastgele orman AUC=0,746, NB AUC=0,648, SVM AUC=0,645 ve lojistik 

regresyon AUC=0,581 olduğu gözlenmiştir.
33

 

Ganggayah ve ark.nın çalışmasında, 1993-2016 yılları arasında Malezya’daki Malaya Üniversitesi Tıp 

Merkezinden elde edilen meme kanseri veri seti ile meme kanseri hayatta kalma oranını belirlemede; karar 

ağacı, rastgele orman, YSA, “extreme boost”, lojistik regresyon ve SVM yöntemleri karşılaştırılmıştır. 

Karşılaştırma sonucunda karar ağacı doğruluk yüzdesinin %72, YSA doğruluk yüzdesinin %84, lojistik 

regresyon ve SVM’nin doğruluk yüzdelerinin %85, rastgele orman doğruluk yüzdesinin %86, “extreme 

boost” doğruluk yüzdesinin %87 olduğu gözlenmiştir.
34

 

Ming ve ark.nın çalışmasında, Markov Zinciri Monte Carlo Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Model 

[Markov Chain Monte Carlo Generalized Linear Mixed Models (MCMCGLMM)], AdaBoost ve rastgele 

orman ve BOADICEA modeli kullanılmıştır. BOADICEA %63,9, AdaBoost %88,9, MCMCGLMM %85,1, 

rastgele orman %84,3 tahmin doğrulu ile sınıflandırılmıştır.
35

 

Literatürde, meme kanseri tanısının ya da kanser riskinin makine öğrenmesi yöntemleriyle 

sınıflandırıldığı çalışmalar olup, bu çalışma da benzer niteliktedir. Bu çalışmada, meme kanseri risk tahmini 

için k-NN, YSA, SVM ve NB makine öğrenme algoritmalarının performansları karşılaştırılmıştır. Çalışma-
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nın amacı, verileri her algoritmanın verimlilik ve etkinlik açısından sınıflandırmadaki doğruluğunu; 

doğruluk, Kappa, duyarlılık, özgüllük ve ROC eğrisi açısından değerlendirmektir.  

    SONUÇ 

Bu çalışmada, R Studio Version 3.6.3 (RStudio Delaware Public Benefit Corporation (PBC) 250 Northern 

Ave, Boston, MA 02210) programı kullanılarak 500 adet veri normal dağılımdan türetilmiştir. Türetilen veri 

senaryosunda Gail modeli ile meme kanseri riski hesaplanmış, daha sonra riski hesaplanan verilerin makine 

öğrenmesi yöntemlerine göre sınıflandırılması amaçlanmıştır. Sınıflandırma sonuçları %80 eğitim, %20 test 

olmak üzere eğitim ve test veri setinde karşılaştırılmıştır.  

Sınıflandırma performansını ölçmek için doğruluk yüzdesi, F1, duyarlılık, özgüllük ve ROC eğrisi öl-

çütleri kullanılmıştır.  

Karşılaştırma sonuçları Tablo 6’da gösterilmiştir. Bu karşılaştırmaya göre en yüksek sınıflandırma so-

nucu YSA algoritmaları ile elde edilmiştir. Doğruluk yüzdesi baz alındığında, en yüksek performanstan en 

düşüğe doğru sırasıyla sınıflandırma sonuçları; YSA, NB, SVM ve k-NN şeklindedir.  

Değerlendirme sonuçları sırasıyla k-NN (AUC=0,606), SVM (AUC=0,911), NB (AUC=0,939) ve 

YSA’dır (AUC=0,949). YSA’nın en düşük hata oranı ile en yüksek doğruluğu verdiği görülmüştür. 
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