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1 Girig

1.1 Projenin Amaci

UC Irvine Universitesi’'nin saglamis oldugu Gogls Kanseri verileri
islenerek yapay zeka uygulamalarinda kullanilan bir algoritma ile
KNN (k Nearest Neighborhood, En Yakin k Komsu) hasta olup
olmadigi belli olmayan bir kisinin verileri sisteme beslenerek,
hastalik tahmini yapilmasi saglanmaya calisgilacaktir.

1.2 Proje Ekibi
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2 Gelistirilen Uygulama
2.1 Kullanilan Araglar

Bu tasarim geligtirilirken Microsoft’'un derleyicisi olan Visual Studio Community araci
kullanilacaktir..

Visual Studio Community

Visual Studio, birgok programlama dilini kullanarak program, uygulama ya da web
sitesi yapabileceginiz bir IDE yani entegre gelistirme ortamidir. Microsoft Windows
icin bilgisayar programlari, web siteleri, web uygulamalari, web hizmetleri ve mobil
uygulamalar gelistirmek icin kullanilr.

Visual Studio, Windows API, Windows Forms, Windows Presentation Foundation,
Windows Store ve Microsoft Silverlight gibi Microsoft yazilim gelistirme platformlarini
kullanir. Hem yerel kod hem de yonetilen kod Uretebilir.

Visual Studio, IntelliSense'i (kod tamamlama bileseni) ve kod yeniden duzenleme
islemini destekleyen bir kod dizenleyici icerir. Entegre hata ayiklayici, hem kaynak
dizeyinde hata ayiklayici hem de makine duzeyinde hata ayiklayici olarak ¢alisir.
Diger yerlesik araglar arasinda bir kod profili olusturucu, GUI uygulamalari
olusturmak igin form tasarimcisi, web tasarimcisi, sinif tasarimcisi ve veritabani
semasi tasarimcisi bulunur. Neredeyse her dizeyde islevselligi artiran eklentileri
kabul eder.

Kullanilan veriler

UC Irvine Universitesi veritabanindan alinmig gégiis kanseri verileri
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2.2 Tasarim

Tasarima baslarken oncelikle kullanilacak olan kNN algoritmasi hakkinda bilgi sahibi
olduk.

Knn algoritmasi; (sinif niteligi belli olan) elemanlarin meydana getirdigi uzaya yeni bir
ornek (sinif niteligi belli olmayan) eklendiginde bu 6rnegin kendisine en yakin olan
sinifa dahil edilmesi gerektigini kararlastiran bir algoritmadir. Kendisine en yakin
olan sinifi belirlemek igin bir k degiskeni kullanmaktadir. Belirlenen bu k degiskeni
ornege en yakin olan k adet (sinif nitelikleri belli olan) elemanlarin sayisini temsil
etmektedir.

Ornek ile, elemanlar arasindaki mesafe hesaplanirken yaygin olarak asagidaki 3
uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir.Oklid fonksiyonu ilk okul veya liseden beri asina
oldugumuz bir fonksiyon. Minkowski fonksiyonundaki q=1 degeri icin manhattan
uzakhgi; g=2 degeri icin oklid uzaklik formulinu elde ediyoruz. Bu sebeple
minkowski genel formulunu kullanarak uygulamamizi yapacagiz. Boylece kisi diger
uzaklik dlgumleri igin sadece q degerini degistirecektir.

kNN algoritmasi bir 6rnegin, veriseti icindeki kendisine uzaklik olarak en yakin olan k
adet 6rnegin sinif bilgisi en ¢cok ne ise, sinif bilgisi olarak bu dederi alir. Algoritmanin
adimlari asagida siralanmaktadir.

1. En yakin k komsu sayisi igin bir k deg@eri belirle, tek sayi olmalidir. (3, 5, 7 ... gibi)
2. Test edilecek veriyi, verisetindeki tum verilere gore uzakhgini bul

3. Uzaklhklar kiigukten buyuge dogru sirala

4. Siralanmig érneklerin en kuguk uzakliga sahip k érnegi al

5. K érnegin icindeki sinif degeri en ¢ok ne ise, test edilen verinin sinif dederi olarak
belirle

K-En Yakin Komsular, Makine Ogreniminde en temel ancak temel siniflandirma
algoritmalarindan biridir. Denetimli 6grenme alanina aittir ve 6rinti tanima, veri
madenciligi ve saldiri tespitinde yogun bir uygulama bulur.

Parametrik olmadigi i¢in gercek hayat senaryolarinda yaygin olarak tek
kullanimhktir, yani verilerin dagitimi hakkinda temel varsayimlar yapmaz ( verilen
verilerin Gauss dagilimini varsayan GMM gibi diger algoritmalarin aksine ) .

Bize koordinatlari bir 6zellik tarafindan tanimlanan gruplara ayiran bazi énceki veriler
(egitim verileri de denir) verilir.


https://en.wikipedia.org/wiki/Mixture_model
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Ornek olarak, iki 6zellik iceren asagidaki veri noktalari tablosunu g6z éniinde
bulundurun:
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Simdi, baska bir veri noktasi seti (test verileri de denir) verildiginde, egitim setini
analiz ederek bu noktalari bir gruba ayirin. Siniflandiriimamis noktalarin 'Beyaz'
olarak isaretlendigine dikkat edin.
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Sezgi

Bu noktalari bir grafige gizersek, bazi kimeleri veya gruplari bulabiliriz. Simdi,
siniflandiriimamis bir nokta verildiginde, en yakin komsularinin hangi gruba ait
oldugunu gozlemleyerek bir gruba atayabiliriz.

Bu, 'Kirmizi' olarak siniflandirilan nokta kiimesine yakin bir noktanin 'Kirmizi' olarak
siniflandiriima olasihiginin daha yuksek oldugu anlamina gelir.

Sezgisel olarak, birinci noktanin (2.5, 7) 'Yesil' ve ikinci noktanin (5.5, 4.5) 'Kirmiz!'
olarak siniflandiriimasi gerektigini gorebiliriz.

Algoritma

EQitim verileri drnek sayisi m olsun. P bilinmeyen bir nokta olsun.
1. Antrenman 6rneklerini bir dizi veri noktasi dizisinde saklayin .Bu, bu dizideki
her 6genin bir tuplei (x, y) temsil ettigi anlamina gelir.
2. i =0ilamigin:

e

Oklid mesafesini d (dizi [i], p) hesaplayin.

4. K kumesini elde edilen en klguk mesafeler yapin. Bu mesafelerin her biri
onceden siniflandiriimis bir veri noktasina karsilik gelir.
5. Cogunluk etiketini S arasinda iade edin.

K, tek bir sayi olarak tutulabilir, bdylece sadece iki grubun mamkuin oldugu
durumlarda (6rnegdin, Kirmizi / Mavi) acgik bir cogunlugu hesaplayabiliriz. Artan K ile,
farkh siniflandirmalarda daha purizstz, daha tanimlanmis sinirlar elde

ederiz. Ayrica, egitim setindeki veri noktalarinin sayisini artirdigimiz igin yukaridaki
siniflandiricinin dogrulugu da artar.

k-NN bu kadar etkin ve kolay bir algoritma olmasina karsin bazi dnemli
dezavantajlara sahiptir.

. Ornek sayisi arttiginda yapmamiz gereken karsilastirma islemlerinin
sayisi da lineer bir sekilde artmaktadir ve bu ¢ok agir bir iglem yuku
getirmektedir.

. Ozellikle boyut sayisi ve k sayisi arttiginda kNN algoritmasi "overfitting"
problemi ile karsi karsiya kalmaktadir.



BLM103 - Algoritmalar ve Programlama | Proje Teslim Raporu Sayfa 6

Yapilma agsamalari

Oncelikle yaptigimiz kod, fonksiyon seklinde oldugu igin bu fonksiyonlari
tanimladik.Bize verilen egitim ve test verilerini dosyadan okumak igin gerekli
tanimlamalari yaptik.Her bir verisetinde 11 tane say! bulunmaktadir.Bu 11
sayidan ilki hastadan alinan érnegin numarasi iken, son sayi sinif bilgisi yani
hasta olup olmadigini bilgilendirmektedir. Geriye kalan 9 sayi hastanin
degerleridir.Egitim verisetinde 600 6rnek varken test verisetinde 83 tane 6rnek
oldugui igin dizi halinde belirttik.

Dizi halinde egitim veriseti dosyadan okutulmaktadir.
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Dizi halinde test veriseti dosyadan okutulmaktadir.

erileri hesaplamak icin 1 , Kullanicidan parametre al
sonucbul(diziegitim,dizitest);

{istenilen=

kullanicigirisihesapla(diziegitim);

("HATALI GIRIS TEKR

Kod, fonksiyon seklinde oldugu icin dncelikle kullaniciya ne yapmak istedigi
sorulmaktadir.

Kullanici 1’e bastiysa sonucbul fonksiyonuna gidilmektedir. Egitim ve test dizileri,bu
kismi hesaplamada gerekli olan diger argumanlar tanimlaniyor.
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diff = ( [31[21-

sonuc=sonuc+ diff * diff;

dizitestsonucu [j][@®]=sonuc;

Test ve egitim verisetinin hasta numarasi ve sinif bilsi hari¢ diger 9 degerler
arasindaki uzakliklarin bulunmasi i¢in bir dongu kurduk. Test verisetindeki her bir
hasta egitim verisetinde 600 hastaya olan uzakliklari bulunuyor.

Sonuglar iki boyutlu dizide kaydedilmektedir.

Dizinin 0. indeksine uzaklik degeri , 1.indeksine sinif bilgisi kaydedilmektedir.

(i =8; 1 < 599; i++)

enkucuk= 1i;
(j=1+1; j <686

{dizitestsonucu[j][@] <dizitestsonucu[enkucuk][@])

enkucuk= j;

Selection sord algoritmasi ile buldugumuz uzakliklar siraladik.Sonuglari
dizitestsonuc dizisinin 0.indeksine baglh olarak siraladik.
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En yakin sectigimiz k tane dizitestsonucu degerinin 1.indeksine gore hasta ise
4’0,hasta degil ise 2'yi arttirdik. Eger hasta degiller fazla ise dizittestsonucuDY
dizisine 2 ,eger hastalar fazla ise 4 yazdirdik.

Bu diziyi en son dizitest ile kargilastirdik. EQer eglesiyorlarsa dizitestsonucuDYsay ‘a
‘D’, eslesmiyorlarsa Y’ yazdirdik.

Yaptigimiz 83 tane test verisetinde kag¢ tane dogru kag tane Y oldugunu
hesaplattirdik.
Son olarak basari oranini hesapladik.
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ikdegeri, i, j,enkucuk;

Kullanicidan parametre alip hastanin kanser olup olmadigini hesaplamak igin gerekli
argumanlari tanimladik.
dizikullanicigirisi adinda bir dizi tanimlayarak 9 degeri kullanicidan aldik.

[J]1[z]-dizikullanicigirisi[z])};

diff * diff;

Aldigimiz 9 degeri egitim verisetindeki degerlere uzakligini bulup ,bulunan sonucu
dizikullanicigirisiuzaklik adindaki dizinin 0.indeksine kaydettik.
Sinif bilgisini ise dizikullanicigirisiuzaklik adindaki dizinin 1.indeksine kaydettik.

(dizikullanicigirisiuzaklik[j][@]<dizikullanicigirisiuzaklik[enkucuk][@])
enkucuk=j;

ririsiuzaklik[i][@];

girisiuzaklik[i][1];

Selection sord algoritmasi ile buldugumuz uzaklik degerlerini siraladik.
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printf("\n HASTASINIZ™);

En yakin k tane degere gore hasta degil ve hasta degerlerini hesapladik.Bu
degerlere gore eger hasta sayisi hasta degil sayisindan fazla ise ekrana

HASTASINIZ yazisini,hasta degil sayisi fazla ise HASTA DEGILSINIZ yazisini
yazdirdik.
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3 Sonuglar

Yapay Zeka ile Kanser Tespiti projesini yaparken en dnemlisi kNN algoritmasi ve
Selection Sord algoritmalari hakkinda bilgi sahibi olduk.

Bir cok sayida bilgi varken o bilgileri dizi gseklinde ifade edip
tanimlayabilecegimizi,dosya okuyup kapatmayi,dosya igerisindeki verileri dizi
seklinde tanimlayip iglem yapabilmek gibi daha bir gok konu bashgina hakim olup
bu projede aktif olarak kullandik.

Ayrica bu proje ile glinlerce hatta haftalarca bir kod Gzerinde diglinmenin ,ugrasip
gelistirmenin deneyimini yasadik.

Hazirlanan sunum video’su adresi: https://www.youtube.com/watch?v=bKOm0-GV7e8

Dosyalarin github adresi: https:/github.com/ozlemcali/Yapay-Zeka-le-Kanser-Tespiti



https://www.youtube.com/watch?v=bKQm0-GV7e8
https://www.youtube.com/watch?v=bKQm0-GV7e8
https://github.com/ozlemcali/Yapay-Zeka-le-Kanser-Tespiti
https://github.com/ozlemcali/Yapay-Zeka-le-Kanser-Tespiti

