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Insan 6liimlerinin en biiyiik nedenlerinden biri kanserdir. Kadinlar arasindaki kanser éliimlerinin baslica sebebi
ise meme kanseridir. Bu kanser tiirii sebebiyle yasanan oliimleri azaltmanin yolu erken teshistir. Uzman
sistemler, yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin tip alaninda kullanilmasinin temel amaglarindan biri
hastaliklar1 erken teshis etmede doktorlara yardimei olmaktir. Kanser tiirleri arasinda dzellikle meme kanserinde
erken teshis sayesinde Oliim riski biiylik oranda diisiiriilebilir. Bu ¢aligmada temel bilesen analizi (Principal
Component Analysis-PCA) ve ileri beslemeli sinir ag1 (Feed Forward Neural Network-FFNN) temelli yeni bir
kanser teshisi yontemi &nerilmistir. Onerilen ydntemin performanst Meme Kanseri Coimbra Veri Seti (Breast
Cancer Coimbra Dataset-BCCD) iizerinde siniflandirma dogrulugu, kesinlik, duyarlilik ve F-6lgiitii metrikleri ile
test edilmistir. Ayrica Onerilen yontemin klasik makine 6grenmesi teknikleri ve literatiirdeki ¢alismalar ile
ayrintili olarak kargilastirmali performans analizi yapilmistir. Deneysel sonuglar Onerilen yontemin etkin
oldugunu ve erken teshis i¢in doktorlar tarafindan kullanilabilecegini gostermektedir.
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A New Classification Method Based on Machine Learning
Techniques for Cancer Diagnosis

ABSTRACT

One of the major causes of human death is cancer. Breast cancer is the main reason for cancer deaths among
women. Early diagnosis is the way to reduce deaths due to this cancer type. One of the main objectives of the use
of expert systems, artificial intelligence and machine learning techniques in medicine is to assist doctors in early
diagnosis of diseases. Among cancer types, the risk of death can be greatly reduced by early diagnosis,
especially in breast cancer. In this study, a new cancer diagnosis method based on Principal Component Analysis
(PCA) and Feed Forward Neural Network (FFNN) has been proposed. The performance of the proposed method
is tested on the Breast Cancer Coimbra Dataset (BCCD) with classification accuracy, precision, recall and F-
measure metrics. Besides, the comparative performance analysis of the proposed method with conventional
machine learning techniques and studies in the literature is performed. Experimental results show that the
proposed method is effective and can be utilized by doctors for early diagnosis.

Keywords - Cancer Diagnosis, Breast Cancer, Machine Learning, Principal Component Analysis, Feed
Forward Neural Network
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. GIRiS

Uluslararas1 Kanser Aragtirmalari Ajansi (International Agency for Research on Cancer-IARC) [1]
2018 yilinda diinya ¢apinda yaklasik 18,1 milyon kisiye kanser hastaligi tanist kondugunu ve yaklasik 9,6
milyon kisinin dldiigiinii bildirmistir. Diinya genelinde en sik goriilen kanser tiirii akciger kanseridir. Tiim
vakalarin %11,6’sinda goriilmektedir ve tiim 6liimlerin %18,4’{iniin sebebidir. En sik goriilen ikinci kanser tiirii
ise tiim Oliimlerin %11,6’s1na neden olan meme kanseridir. Ayrica kadinlarda goriilen kanser 6liimlerinin baglica
nedenidir. 2018 yilinda yaklagik 2,1 milyon kadina meme kanseri teshisi konmustur. Sekil 1’de 2018 yilinda
kadmlar arasinda diinya ¢apindaki kanser vaka ve 6liim orani gosterilmektedir. Gortildiigii tizere meme kanseri
185 iilkenin 154’tinde en sik tan1 konulan kanser tiiriidiir. 103 iilkede ise kanser dliimlerinin baslica sebebidir [2-
4].

Vaka

Meme (154)
Serviks uteri (28)
Karaciger (1)
Akciger (1)
Tiroid (1)

[ veri yok [ Juygulanamaz
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Olum
Meme (103)
Serviks uteri (42)
Akciger (28)
Kalin bagirsak (5)
Mide (4)
Karaciger (3)

[ veri yok [ |Uygulanamaz

(b)

Sekil 1. 2018 yilinda kadimlar arasinda diinya ¢apindaki kanser vaka ve 6liim oran1: (a) Vaka ve (b) Oliim orani [2-4]
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Meme kanseri hastaligi nedeniyle olan dliimlerin sayisini diisiirmenin yolu erken teshistir. Hastalik
teshisi tip alaninda ¢ok karmagik bir siirectir ve dogru tani icin cesitli testler gereklidir. Bilgisayar bilimindeki
son gelismeler sayesinde gelistirilen yapay zeka teknikleri, uzman sistemler ve makine dgrenmesi yontemleri,
hastaliklar1 erken teshis etmede doktorlara yardimeci olmak icin kullamlmaktadir. Ozellikle meme kanseri
hastaliginda erken teshis sayesinde hastalara daha fazla tedavi segenekleri uygulanabilir ve 6liim riski en aza
indirilebilir [5,6]. Erken tanmin hayati dnem tasidigi meme kanseri hastaligi igin rutin kan analizi gibi diisiik
maliyetli ve kullanimi kolay yontemlerden yararlanmak, mamografi ve manyetik rezonans goriintiilemeden
(Magnetic Resonance Imaging-MRI) 6nce oldukga pratiktir.

2018 yilinda rutin kan analizine dayanan ve Meme Kanseri Coimbra Veri Seti (Breast Cancer Coimbra
Dataset-BCCD) adi verilen yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti rutin kan analizi testleri ile
deneklerden toplanan verilerden olusturuldugu igin meme kanseri, makine 6grenmesi yontemleriyle daha kolay
ve diisiik maliyetle teshis edilebilir. BCCD ilk olarak Patricio vd. [7] tarafindan yapilan c¢aligmada 116
goniilliiniin 9 klinik 6zelligi toplanarak olusturulmustur. Meme kanseri tanisi i¢in Monte Carlo ¢apraz gecerleme
(Monte Carlo Cross Validation-MCCV) ile birlikte destek vektor makinesi (Support Vector Machine-SVM),
lojistik regresyon (Logistic Regression) ve rastgele ormanlar (Random Forests) teknikleri kullanilmigtir. En iyi
AUC (Area Under the Curve) degerleri SVM teknigi ile 0,87-0,91 araliginda elde edilmistir. Bu ¢alismanin
sonuglari, rutin kan analizi yoluyla toplanan klinik 6zelliklerin, meme kanseri hastaliginin varligini tespit etmek
i¢in kullanilmasinda umut verici oldugunu gostermektedir. Ayni veri setini kullanan diger bir ¢aligmada Li ve
Chen [8], meme kanseri hastalig1 tahmini icin SVM, karar agaci (Decision Tree), rastgele ormanlar, yapay sinir
ag1 (Artificial Neural Network-ANN) ve lojistik regresyon yontemlerinin performansini incelemis ve
karsilagtirmistir. Calismanin deneysel sonuclari, rastgele ormanlar siniflandiricisinin performansinin 0,785 AUC
degeri ve %74,3 dogruluk orami ile diger smiflandirma yontemlerinden daha iyi oldugunu géstermektedir.
Livieris vd. [9] Co-training, Self-training ve Tri-training (CST)-oylama’nin ileri bir modeli olan ve gelistirilmis
CST-oylama (Improved CST-Voting) olarak adlandirilan bir meme kanseri hastaligi tahmin algoritmasi
Onermistir. Bu algoritmanin genel siniflandirma dogrulugu %77,59°dur. Aslan vd. [10] ise ayni veri setini
kullanarak yapmis olduklart ¢aligmada meme kanseri hastaligini teshis etmek i¢in ANN, SVM, k-en yakin
komsu (k-Nearest Neighbours-k-NN) ve agir1 6grenme makineleri (Extreme Learning Machine-ELM)
tekniklerinin siniflandirma performansini incelemiglerdir. Karsilagtirmali deney sonuglari, ELM’nin %80°lik
smiflandirma dogrulugu ile en iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir. Bu makalede ise daha once
yapilan c¢alismalardan farkli PCA ve FFNN tekniklerini kullanan yeni bir yontem onerilmistir. Ayrica klasik
makine 6grenmesi tekniklerinin BCCD veri seti iizerindeki siiflandirma dogrulugu, kesinlik, duyarlilik ve F-
oOlciitli performansi ayrintili olarak incelenmistir.

Bu ¢alismanin diger boliimleri su sekilde organize edilmistir: Béliim 2’de galismada kanser teshisi igin
kullanilan veri seti, PCA ile FFNN teknikleri ve bu iki teknigi temel alarak onerilen yontem agiklanmaktadir.
Boliim 3°te onerilen yontemin klasik makine dgrenmesi teknikleri ve literatiirdeki ¢aligmalar ile kargilagtirmasi
icin kullanilan performans metrikleri ve deney sonuglari yer almaktadir. Son olarak Bolim 4’te ise c¢alisma
sonlandirilmaktadir.

Il. MATERYAL VE METOT
A. Veri Seti A¢iklamasi

Bu calismada hastalik teshisi i¢in Kaliforniya Universitesi - Irvine Makine Ogrenmesi Deposunda
(Machine Learning Repository) acik erisimli olarak sunulan ve rutin kan analizi ile elde edilmis olan BCCD veri
seti kullanilmustir [7,11]. Bu veri seti, 64’{i meme kanseri hastasi ve 52’si saglikli (kontrol grubu bireyleri) olan
116 o6rnegi icermektedir. Veri setinde Age (yas), BMI, Glucose (glikoz), Insulin (insiilin), HOMA, Leptin,
Adiponectin (adiponektin), Resistin, MCP-1 ve hastalar1 veya saglikli kontrol grubunu gosteren bir ikili sinif
ozelligi olan toplam dokuz nicel 6znitelik vardir. Bu 6znitelikleri igeren veri seti Tablo 1’de Gzetlenmistir.
Degiskenlerin numaralandirilmas1 V1-V9 olacak sekilde azalan énem derecesini vurgulamaktadir. Diger bir
deyisle Glucose en yiiksek onem derecesine sahip, MCP-1 ise en diisiik 6éneme sahip 6zniteliktir [7]. Ayrica
hasta ve saglikli kontrol gruplarinin klinik 6zelliklerinin ortalama profilleri Sekil 2’de daha iyi anlasilmasi igin
grafiksel olarak sunulmustur. Burada her radyal ¢izgi bir 6znitelige (hasta grubu icin kirmizi ¢izgi ve saglikli
kontrol grubu i¢in siyah ¢izgi) kars1 diismektedir.
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Tablo 1. BCCD’nin ozeti

Oznitelik # Degisken Oznitelik ad1 Birim
1 V3 Age years
2 V4 BMI kg/m?
3 V1 Glucose mg/dL
4 V7 Insulin pU/mL
5 V5 HOMA -

6 V6 Leptin ng/mL

7 V8 Adiponectin pg/mL

8 V2 Resistin ng/mL

9 V9 MCP-1 pg/dL
Glucose

Insulin 12.5

HOMA

10.

Adiponectin

17.3 K Ontrol grubu
Hastalar

Resistin

Sekil 2. Hasta ve saglikli kontrol gruplarinin klinik 6zelliklerinin ortalama profilleri

B. Onerilen Metot

Bu ¢alismada PCA ve FFNN tekniklerine dayanan yeni bir kanser teshisi yontemi nerilmistir. Onerilen
yontemin akis diyagrami Sekil 3’te gosterilmektedir. Bu yontemde ilk olarak BCDD veri seti algoritmaya giris
olarak verilir ve min-max normalizasyonu yapilir. Sonrasinda PCA teknigi kullanilarak veri setinin 6znitelikleri
¢ikarilir ve boyut indirgeme yapilmis olur. Ardindan k-kat ¢apraz gegerleme metodu ile veri seti boliinerek
egitim ve test kiimeleri olusturulur. Son olarak FFNN teknigi ile smiflandirma yapilarak teshis sonucu
(hasta/sagliklr) elde edilir. Bu yontemin temelini olugturan PCA ve FFNN teknikleri sonraki bolimlerde ayrintili
olarak anlatilmaktadir.
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<Hastahk teshis etme stirecine ba§la>

v

Giris: Meme Kanseri Coimbra Veri Seti (BCCD)
Cikis: Kanser teshisi (hasta ya da sagliklr)

v

BCCD veri setini normalize et

v

PCA ile 6znitelik ¢ikar ve boyut indirge

v

Veri setini k-kat ¢apraz gegerleme ile bol

v

Egitim ve test veri kiimelerini olustur

v

FENN ile siniflandirma yap

A A

Hasta Saglikli

Sekil 3. Kanser teshisi i¢in Onerilen yontemin akis diyagrami

C. Temel Bilesen Analizi

PCA, su ana kadar ¢ok cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmig en bilinen boyut indirgeme teknigi
tirlerinden biridir ve pek ¢ok uygulamada Oznitelik ¢ikarma ve boyut indirgeme amaciyla yogun olarak
kullanilmaktadir. PCA, ¢ok sayida iligkili degiskeni ortogonal doniigiimler kullanarak daha kiigiik bir iliskisiz
kiimeye doniistiiren ¢ok degiskenli bir tekniktir [12, 13]. Bu teknik, her eksene asil bilesen ad1 verilen ve orjinal
verilerdeki degiskenlerin dogrusal bir birlesimi olarak adlandirilan ortogonal yeni bir uzay olusturur. Nicel
olarak titiz bir hesaplama ile elde edilen tim temel bilesenler birbirine dik oldugundan bu yeni alanda bilgi
fazlalig1 yoktur [14]. PCA, birinci eksenin o eksen boyunca varyansi maksimize etmek i¢in noktalarin en biiyiik
varyansi yoniinde yerlestirildigi 6zel bir koordinat sistemi olusturur [14]. Birincisine dik olan ikinci eksen, ilgili
eksen boyunca olan varyans1 maksimize eden ikinci temel bilesene karsilik gelir. Benzer bir bicimde diger tim
temel bilesenler, kalan varyanstaki paylarini en list diizeye ¢ikaracak sekilde olusturulur. PCA tarafindan
doniistiiriilen bu yeni temsil uzayinda, temel bilesenler miimkiin olan en biiyiik varyanstan en diisiikk olana kadar
stralanir, yani birinci bilesen her zaman en biiylik varyansi agiklar ve onu takip edenler 6ncekinden daha kiigiik
bir varyans degerini temsil eder [12].
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Temel bilesenleri hesaplamak i¢in gereken bagmtilar buradan sonra verilmistir. t=1,2, ..., n i¢in {x(t)},
uygun gelen 6rnekleri ve sifir ortalamali 6zellikleri iceren rastgele bir veri kiimesi olsun. Bu durumda kovaryans
matrisi R asagidaki gibi hesaplanir:

R= 32, [x(t) x(07] @

Asagidaki denklem, orijinal verilerdeki degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarini, yani X(t)’den y(t)’ye
lineer doniisiimii hesaplamak i¢in kullanilabilir.

y(O=Mx(1) @

Burada M, n x n boyutunda bir ortogonal matris ifade eder ve bu matrisin i. siitunu esasen i. 6zvektore
esittir. Bu noktada, 6zdeger problemi baslangicta asagidaki denklem ile ¢oziilecek sekilde ayarlanir:

"';nfqlr':R qF' @)

Burada q, Ozvektore karsik gelir ve 4; ise R kovaryans matrisinin bir zdegerini ifade eder
(41 = 43 = --- > 4,,). Denklem 3’e dayanarak temel bilesenler su sekilde hesaplanir:

v.(0) =¢’x(7), =1,....n (4)

Burada }'F(r), i. temel bileseni sembolize eder. Bu konu ile ilgili daha fazla bilgi i¢in ilgili ¢alismalara
[12, 13] bakalabilir.

Sekil 4, yukarida bahsedilen meme kanseri veri kiimesi i¢in hesaplanan her bir temel bilesen tarafindan
belirtilen varyans ylizdesini gostermektedir. Sekildeki grafik, toplam varyansin yaklagik %95’ini agiklayan
sadece ilk yedi bileseni (toplam dokuz yerine) gostermektedir.

100%

90%

80%

70%

60%

50%

Varyans (%)

40%

30%

20%

10%

0%

Temel Bilesen

Sekil 4. Temel bilesenler tarafindan belirtilen varyans yiizdeleri
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D. [lleri Beslemeli Sinir Ag

FFNN genel yapis1 Sekil 5’te gosterilmektedir. Mimariden goriildiigii izere FFNN, iki veya daha fazla
islem katmaninin birbiri ardina eklenmesiyle olusmaktadir. Ik katman giris katmanidir ve ag girisleri icin bir
kap1 gorevi yapar. Bu sinir ag1 tiiriinde birden fazla gizli katman olabilir. Bu katmanlar ¢oziilecek problemle
ilgili ana ve karmasik iligkileri barindiran néronlardan olugmaktadir. Her bir katmandaki islem birimleri arasinda
agirliklar vardir. Bu agirliklar katmanlarda tiretilen sonuglarin bir sonraki katmana iletilmesini ve problemle
ilgili dagitik bir depolama mimarisinin olmasini saglar. Son olarak ¢ikis katmani, nihai yaklagim ya da izdiisiim
sonucunu iretir. Cok katmanli FFNN aglarinda her katmanda bazi aktivasyon fonksiyonlari vardir. Tim
katmanlar géz oniinde bulunduruldugunda bilesik bir fonksiyon uygulamasi olabilir. Dolayisiyla FFNN’nin
sagladig1 nihai yaklagim sonucu bilesik bir fonksiyonla karakterize edilebilir [15-17]. Bu agin ¢alismasi ile igili
daha ayrintili bilgi i¢in [18, 19] kaynaklarindan yararlanilabilir.

Gizli katmanlar

7

Giris katmani

girisy 8 ’/; \\v Cikis katman
giris, %’6{%’ % A“
"N "g’

giris,

Sekil 5. FFNN’nin genel yapist

E. Klasik Makine Ogrenmesi Teknikleri

Bu calismada onerilen yontemin performansi klasik makine dgrenmesi teknikleriyle kiyaslanmistir. Bu
yontemler sunlardir: Bayesian lojistik regresyon (Bayesian logistic regression) [20], Naive Bayes [21], lojistik
regresyon [22], radyal tabanli fonksiyon ag1 (Radial Basis Function Network-RBFN) [23], stokastik dereceli
azalma (Stochastic Gradient Descent-SGD) [24], SVM [25], voted perceptron [26], k-NN [27], K* (K-yildiz)
[28], AdaBoostM1 [29], OneR [30], decision stump [31], Hoeffding agaci [32], C4.5 (J48) karar agaci [33],
lojistik model agaclar1 (Logistic Model Trees-LMT) [34], Naive Bayes ile karar agaci (Decision Tree with Naive
Bayes) [35] ve rastgele ormanlar [36].

1. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada oOnerilen yontem ve karsilastirma i¢in kullanilan siniflandirma teknikleri, Intel Core i7
8565U islemci (1.80 GHz) ve 8 GB RAM ile Windows 10 Pro 64-bit isletim sisteminde ¢alisan Weka 3.8.3°te
gerceklenmistir. Bu boliimde, karsilastirma i¢in kullanilan performans metriklerine, 6nerilen yontemin klasik
makine 6grenmesi teknikleri ve literatiirdeki ¢aligmalar ile kiyaslanmasina yer verilmektedir.
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A. Karsilastirma igin Kullanilan Performans Metrikleri

Onerilen yontemin ve klasik makine &grenmesi tekniklerinin performansimi degerlendirmek igin
kesinlik, duyarlilik, F-6lgiitii ve smiflandirma dogrulugu metrikleri kullanilmistir. Dogru siiflandirilmis test seti
orneklerinin ylizdesi dogruluk olarak tanimlanir. Kesinlik ve duyarlilik metrikleri ise diger performans
Ol¢timleridir. F-skoru veya F; skoru olarak da adlandirilan F-6lgiitii, prensipte kesinlik ve biitiinliik metriklerinin
harmonik ortalamasini temsil eden bir metriktir [37-40].

Dogmiuk=— 1V __

OB TP IN=FP+FN )
Kesinlik = ——

D 0 5 (6)
Duyarlilic = —

YaR = N )
2 x Kesinlik » Duyarhlik

F-olguti = ‘

Kesinlik + Duyarhlik (8)

Burada TP (True Positives), TN (True Negatives), FP (False Positives) ve FN (False Negatives) dort
olasi neticeyi sembolize eder ve ilgili durumla sonuglanan 6rnek sayilarini tutar. Bu konu hakkinda daha fazla
ayrint1 i¢in okuyucular ilgili ¢calismadan [41] faydalanabilir.

B. Klasik Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Karsilastirma

Onerilen yontemin ve literatiirdeki klasik makine Ogrenmesi tekniklerinin performansi kesinlik,
duyarlhilik, F-6l¢iiti ve siniflandirma dogrulugu metrikleri agisindan incelenmistir. Deneyler farkli 6znitelik
kombinasyonlari tizerinde yapilarak onerilen yontemin ve var olan tekniklerin basarisinin performans metrikleri
agisindan nasil etkilendigi arastirilmistir. Test i¢in kullanilan 6znitelik kombinasyonlart su sekildedir: V1-V2,
V1-V3, V1-V4, V1-V5, V1-V6 ve V1-V9. Onerilen yéntemin ve karsilastirma igin kullanilan smiflandirma
metotlarinin parametreleri deneysel olarak belirlenmistir. Bu baglamda o6nerilen yontemdeki FFNN’nin gizli
katmanindaki ndron sayist farkli 6znitelik kombinasyonlari ig¢in 10-300 araliginda olacak sekilde grid arama
yaklagimiyla optimize edilmistir. Tablo 2-7°de 6nerilen yontemin ve klasik makine 6grenmesi tekniklerinin
farkli 6znitelik kombinasyonlari igin 10-kat capraz gegerlemedeki performans metrik sonuglar1 verilmektedir.
Tablo 2, V1-V2 durumu igin olan performans sonuglarini gostermektedir. Tablodan gorildiigli tizere
normalizasyon adimindan sonra PCA’nin uygulanmast RBFN, SGD + SVM, voted perceptron, K*, OneR,
decision stump, Hoeffding agaci, C4.5 (J48) karar agaci, LMT, Naive Bayes ile karar agaci ve rastgele ormanlar
tekniklerinin tiim metriklerdeki performansini artirmugtir. Lojistik regresyon, SGD + lojistik regresyon ve k-NN
(normalizasyon i¢in k=26, normalizasyon + PCA i¢in k=15) tekniklerinde smiflandirma dogrulugunun
degismemesine, diger metriklerde ise ayn1 ya da ¢ok yakin sonug¢ vermesine sebep olmustur. Bayesian lojistik
regresyon, Naive Bayes, SVM ve AdaBoostM1 + LMT yontemlerinde genel olarak tiim metriklerde performans
diigiisine neden olmustur. V1-V2 kombinasyonu i¢in sadece normalizasyonun uygulandigi durumda 6nerilen
yontem (gizli katmandaki néron sayisi=200) %76,7241°lik siniflandirma dogrulugu ile diger tiim tekniklerden
daha iyi performans gostermistir. Ayrica Kesinlik, duyarlilik ve F-ol¢iitii metriklerinde de en iyi performans
sonuglar1 dnerilen yonteme aittir. Normalizasyon adimindan sonra PCA’nin uygulandigi durumda ise 6nerilen
yontemin (gizli katmandaki ndron sayisi=100) smiflandirma dogrulugu OneR, decision stump ve C4.5 (J48)
karar agaci ile aynidir. Diger metriklerde ise bu tekniklerle ayn1 ya da ¢ok yakin performans gostermistir.
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Tablo 2. Onerilen yéntemin ve klasik makine dgrenmesi tekniklerinin V1-V2 kombinasyonu igin performans metrik sonuglart

Siiflandirma Normalizasyon Normalizasyon + PCA
Yontemleri Kesinlik Duyarhik F-leiitii °(g0r/;‘)l“k Kesinlik Duyarhik  F-leiitii "(gor/;‘)l“k
Eﬁé‘:g’;:\‘”[';éik 0,747 0,733 0,722 73,2759 0,712 0,707 0,708 70,6897
Naive Bayes [21] 0,707 0,664 0657 66,3793 0,718 0,655 0643 655172
Lojistik regresyon [22] 0,693 0,690 0690 68,9655 0,693 0,690 0690 68,9655
RBFN [23] 0,741 0,741 0,740 74,1379 0,750 0,750 0,748 75,0000
SGD + SVM [24] 0,688 0,681 0682 68,1034 0,718 0,707 0,707 70,6897
SGD+ "OjEZT]‘ regresyon 707 0,707 0707 70,6897 0,707 0,707 0707 70,6897
SVM [25] 0,657 0,629 0587 62,9310 0,606 0,560 0425 56,0345
Voted perceptron [26] 0,561 0,569 0,523 56,8966 0,718 0,716 0,716 71,5517
k-NN [27] 0,741 0,741 0741 74,1379 0,741 0,741 0,739 74,1379
K* [28] 0,680 0,681 0680 68,1034 0,697 0,698 0697 69,8276
AdaBoostM1 + LMT [29] 0,735 0,733 0733 73,2759 0,689 0,690 0686 68,9655
OneR [30] 0,629 0,629 0629 62,9310 0,759 0,759 0759 758621
Decision stump [31] 0,673 0,664 0664 66,3793 0,762 0,759 0755 758621
Hoeffding agaci [32] 0,695 0,647 0638 64,6552 0,718 0,655 0643 655172
43 (J“%l;j’rar agact 0,654 0,655 0,647 655172 0,762 0,759 0755 758621
LMT [34] 0,698 0,698 0698 69,8276 0,733 0,733 0,733 73,2759
Naive Bayes ile karar 0,681 0,681 0675 68,1034 0,754 0,750 0745 750000
agaci [35]
Rastgele ormanlar [36] 0,662 0,664 0660 66,3793 0,672 0,672 0672 67,2414
Onerilen yontem 0,770 0,767 0,764 76,7241 0,762 0,759 0,755 75,8621

V1-V3 kombinasyonu i¢in olan performans sonuglari Tablo 3’te gosterilmektedir. Gorildigi tizere
sadece normalizasyonun uygulandigi durumda onerilen yontem (gizli katmandaki néron say1s1=200) RBFN ile
birlikte %81,8966’1ik dogruluk oraniyla en iyi sonuca sahiptir. Diger metriklerde ise RBFN ile neredeyse ayni
performansi gostermistir. RBFN’nin digindaki klasik makine 6grenmesi tekniklerinden ise tiim metriklerde daha
iyi performans gostermistir. PCA’nin uygulandigi durumda onerilen yontemin (gizli katmandaki noéron
say1s1=150) performansi tiim metriklerde k-NN (normalizasyon i¢in k=10, normalizasyon + PCA igin k=9) ve
Naive Bayes ile karar agaci tekniklerine ¢ok yakindir.
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Tablo 3. Onerilen yontemin ve klasik makine 6grenmesi tekniklerinin V1-V3 kombinasyonu igin performans metrik sonuglart

Simiflandirma Normalizasyon Normalizasyon + PCA
Yontemleri Kesinlik ~ Duyarhk  F-dlgiitii D°(gor/(‘)‘)1“k Kesinlik ~ Duyarhhk  F-dlgiitii D"%,r/;')l“k
B;éf;'si‘g:f’['zséik 0,675 0,664 0645 66,3793 0,751 0,750 0,750 75,0000
Naive Bayes [21] 0,688 0,655 0651 655172 0,624 0,595 0589 59,4828
Lojistik regresyon [22] 0,751 0,750 0,750 75,0000 0,751 0,750 0,750 75,0000
RBFN [23] 0,820 0,819 0818 81,8966 0,724 0,724 0721 72,4138
SGD + SVM [24] 0,716 0,716 0716 71,5517 0,723 0,724 0724 72,4138
Seh+ Lojgztj']‘ regresyon 723 0,724 0,724 72,4138 0,732 0,733 0,732 73,2759
SVM [25] 0,748 0,672 0627 67,2414 0,709 0,647 0595 64,6552
Voted perceptron [26] 0,662 0,664 0660 66,3793 0,712 0,707 0,708 70,6897
k-NN [27] 0,793 0,793 0793 79,3103 0,828 0,828 0827 82,7586
K* [28] 0,758 0,759 0757 758621 0,742 0,741 0738 74,1379
AdaBoostM1 + LMT [29] 0,732 0,733 0732 73,2759 0,751 0,750 0,750 75,0000
OneR [30] 0,672 0,672 0672 67,2414 0,596 0,595 0595 59,4828
Decision stump [31] 0,673 0,664 0664 66,3793 0,636 0,629 0605 62,9310
Hoeffding agaci [32] 0,694 0,664 0660 66,3793 0,624 0,595 0589 59,4828
c45 (J48[)31§’rar agact 0,724 0,724 0,722 72,4138 0,762 0,759 0,755 75,8621
LMT [34] 0,732 0,733 0732 73,2759 0,742 0,741 0738 74,1379
Naive Bayes ile karar 0,747 0,741 0736 74,1379 0,821 0,810 0806 81,0345
agaci [35]
Rastgele ormanlar [36] 0,767 0,767 0767 76,7241 0,784 0,784 0,784 78,4483
Onerilen yontem 0,821 0,819 0817 81,8966 0,806 0,802 0799 80,1724

Tablo 4, V1-V4 kombinasyonu i¢in olan performans sonuglarini gostermektedir. Tablodan goriildiigi
izere normalizasyonun tek basina uygulandigi durumda en iyi performans sonuglari Kkesinlik igin 0,810,
duyarhilik i¢in 0,810, F-Olciitii icin 0,809 ve siniflandirma dogrulugu icin %81,0345 olmak iizere Onerilen
yonteme (gizli katmandaki noron sayisi=30) aittir. Normalizasyon adimindan sonra PCA’nin uygulandigi
durumda ise onerilen yontem (gizli katmandaki néron say1s1=70) tiim metriklerde K-NN (normalizasyon i¢in k=5,
normalizasyon + PCA i¢in k=3) ve RBFN tekniklerine ¢ok yakin performans gostermistir. Diger tekniklerle
kiyaslandiginda ise tiim metriklerde daha iyi performansa sahiptir.
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Tablo 4. Onerilen yontemin ve klasik makine 6grenmesi tekniklerinin V1-V4 kombinasyonu igin performans metrik sonuglart

Simflandirma Normalizasyon Normalizasyon + PCA
Yéntemleri Kesinlik ~ Duyarhhk  F-lgiitii D°(gor/(‘)‘)1“k Kesinlik ~ Duyarhk  F-dlgiitii D"%,r/;')l“k
B%?Z'S@’;L"i'zsgik 0,708 0,707 0,702 70,6897 0,733 0,733 0733 73,2759
Naive Bayes [21] 0,713 0,681 0678 68,1034 0,691 0,681 0682 68,1034
Lojistik regresyon [22] 0,743 0,741 0742 74,1379 0,743 0,741 0742 74,1379
RBFN [23] 0,793 0,793 0792 79,3103 0,819 0,819 0818 81,8966
SGD + SVM [24] 0,743 0,741 0742 74,1379 0,695 0,690 0690 68,9655
SGD+ Lojggﬂ']‘ regresyon ¢ 698 0,698 0,698 69,8276 0,716 0,716 0,716 71,5517
SVM [25] 0,671 0,672 0668 67,2414 0,672 0,672 0672 67,2414
Voted perceptron [26] 0,646 0,647 0638 64,6552 0,759 0,759 0759 758621
k-NN [27] 0,801 0,802 0801 80,1724 0,829 0,828 0828 82,7586
K* [28] 0,697 0,698 0697 69,8276 0,735 0,724 0714 72,4138
AdaBoostM1 + LMT [29] 0,759 0,759 0759 758621 0,732 0,733 0731 73,2759
OneR [30] 0,672 0,672 0672 67,2414 0,526 0,517 0518 51,7241
Decision stump [31] 0,673 0,664 0664 66,3793 0,526 0,483 0437 48,2759
Hoeffding agaci [32] 0,707 0,672 0668 67,2414 0,691 0,681 0682 68,1034
c45 “48[)313‘;“” agact 0,690 0,690 0,690 68,9655 0,697 0,698 0,695 69,8276
LMT [34] 0,724 0,724 0724 72,4138 0,674 0,672 0673 67,2414
Naive Bayes ile karar 0,751 0,750 0,747 75,0000 0,616 0,612 0613 61,2069
agaci [35]
Rastgele ormanlar [36] 0,767 0,767 0766 76,7241 0,758 0,759 0758 758621
Onerilen yontem 0,810 0,810 0,809 81,0345 0,802 0,802 0,800 80,1724

V1-V5 kombinasyonu igin olan performans sonuglart Tablo 5’te gosterilmektedir. Sadece
normalizasyonun uygulandigi durumda 6nerilen yontemin (gizli katmandaki néron say1s1=200) performansi tim
metriklerde k-NN (normalizasyon i¢in k=8, normalizasyon + PCA i¢in k=5) teknigine yakindir. k-NN’nin
disindaki klasik makine 6grenmesi tekniklerinden ise tiim metriklerde daha iyi performans gostermistir. PCA’ nin
uygulandigi durumda 6nerilen yontem (gizli katmandaki néron sayisi=250) RBFN ile birlikte %80,1724°lik
smiflandirma dogrulugu ile en iyi sonuca sahiptir. Diger metriklerde ise RBFN ile yaklasik olarak ayni
performansi gostermistir.
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Tablo 5. Onerilen yontemin ve klasik makine 6grenmesi tekniklerinin V1-V5 kombinasyonu igin performans metrik sonuglart

Simiflandirma Normalizasyon Normalizasyon + PCA
Yontemleri Kesinlik ~ Duyarhk  F-dlgiitii D°(gor/(‘)‘)1“k Kesinlik ~ Duyarhhk  F-dlgiitii D"%,r/;')l“k
B;éf;'si‘g:f’['zséik 0,715 0,716 0714 71,5517 0,762 0,759 0759 758621
Naive Bayes [21] 0,678 0,612 0595 61,2069 0,682 0,655 0652 655172
Lojistik regresyon [22] 0,769 0,767 0,768 76,7241 0,769 0,767 0,768 76,7241
RBFN [23] 0,786 0,784 0785 78,4483 0,802 0,802 0802 80,1724
SGD + SVM [24] 0,743 0,741 0742 74,1379 0,688 0,681 0682 68,1034
Seh+ Lojgztj']‘ regresyon o741 0,741 0,741 74,1379 0,682 0,681 0,681 68,1034
SVM [25] 0,680 0,681 0678 68,1034 0,679 0,681 0679 68,1034
Voted perceptron [26] 0,712 0,707 0699 70,6897 0,718 0,716 0716 71,5517
k-NN [27] 0,829 0,828 0828 82,7586 0,793 0,793 0,792 79,3103
K* [28] 0,647 0,647 0647 64,6552 0,768 0,767 0,767 76,7241
AdaBoostM1 + LMT [29] 0,707 0,707 0,707 70,6897 0,708 0,707 0,707 70,6897
OneR [30] 0,672 0,672 0672 67,2414 0,609 0,612 0,600 61,2069
Decision stump [31] 0,673 0,664 0664 66,3793 0,515 0,509 0510 50,8621
Hoeffding agaci [32] 0,678 0,612 0595 61,2069 0,671 0,647 0644 64,6552
C45 (J48[)31§rar agact 0,690 0,690 0690 689655 0,607 0,603 0604 60,3448
LMT [34] 0,716 0,716 0716 71,5517 0,757 0,750 0,751 75,0000
Naive Bayes ile karar 0,715 0,716 0713 715517 0,636 0,638 0636 63,7931
agaci [35]
Rastgele ormanlar [36] 0,784 0,784 0,784 78,4483 0,767 0,767 0,766 76,7241
Onerilen yontem 0,812 0,810 0,809 81,0345 0,801 0,802 0,801 80,1724

Tablo 6, V1-V6 kombinasyonu i¢in olan performans sonuglarini géstermektedir. Normalizasyonun tek
basina uygulandigi durumda 6nerilen yontem (gizli katmandaki néron say1s1=280) k-NN (normalizasyon igin
k=10, normalizasyon + PCA igin k=28) ile birlikte %81,0345°lik dogruluk orani ile en iyi sonuca sahiptir. Diger
metriklerde ise k-NN ile neredeyse ayni performansi gostermistir. Normalizasyon adimindan sonra PCA’nin
uygulandigi durumda ise en iyi performans sonuglart siiflandirma dogrulugu i¢in %83,6207, kesinlik, duyarlilik
ve F-olgiitd i¢in 0,836 olmak iizere dnerilen yonteme (gizli katmandaki noron say1s1=200) aittir.
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Tablo 6. Onerilen yontemin ve klasik makine 6grenmesi tekniklerinin V1-V6 kombinasyonu igin performans metrik sonuglart

Simiflandirma Normalizasyon Normalizasyon + PCA
Yontemleri Kesinlik ~ Duyarhk  F-dlgiitii D°(gor/(‘)‘)1“k Kesinlik ~ Duyarhhk  F-dlgiitii D"%,r/;')l“k
B;éf;'si‘g:f’['zséik 0,706 0,707 0,705 70,6897 0,764 0,759 0759 758621
Naive Bayes [21] 0,671 0,603 0584 60,3448 0,651 0,647 0647 64,6552
Lojistik regresyon [22] 0,771 0,767 0768 76,7241 0,762 0,759 0759 758621
RBFN [23] 0,777 0,776 0776 77,5862 0,813 0,810 0811 81,0345
SGD + SVM [24] 0,737 0,733 0733 73,2759 0,708 0,707 0,707 70,6897
Seh+ Lojgztj']‘ regresyon g, 752 0,750 0,751 75,0000 0,601 0,690 0,690 68,9655
SVM [25] 0,644 0,647 0644 64,6552 0,637 0,638 0637 637931
Voted perceptron [26] 0,629 0,629 0629 62,9310 0,698 0,690 0690 68,9655
k-NN [27] 0,810 0,810 0810 81,0345 0,750 0,750 0,750 75,0000
K* [28] 0,680 0,672 0673 67,2414 0,723 0,724 0723 72,4138
AdaBoostM1 + LMT [29] 0,680 0,681 0680 68,1034 0,708 0,707 0,707 70,6897
OneR [30] 0,672 0,672 0672 67,2414 0,489 0,491 0490 49,1379
Decision stump [31] 0,673 0,664 0664 66,3793 0,456 0,457 0456 45,6897
Hoeffding agaci [32] 0,684 0,621 0605 62,0690 0,651 0,647 0647 64,6552
c45 (J48[)31§]amr agact 0,691 0,690 0,690 68,9655 0,672 0,672 0,672 67,2414
LMT [34] 0,733 0,733 0733 73,2759 0,771 0,767 0768 76,7241
Naive Bayes ile karar 0,715 0,716 0713 715517 0,680 0,681 0680 68,1034
agaci [35]
Rastgele ormanlar [36] 0,741 0,741 0740 74,1379 0,759 0,759 0757 758621
Onerilen yontem 0,812 0,810 0809 81,0345 0,836 0,836 0836 83,6207

Tim Ozniteliklerin kullanildigt V1-V9 kombinasyonu i¢in olan performans sonuglari Tablo 7°de
gosterilmektedir. Tablodan goriildiigli iizere sadece normalizasyonun uygulandigi durumda onerilen yontem
(gizli katmandaki noron say1s1=150) AdaBoostM1 + LMT ve k-NN (normalizasyon igin k=7, normalizasyon +
PCA i¢in k=5) teknikleri ile birlikte %76,7241°lik dogruluk oraniyla en iyi sonuca sahiptir. Diger metriklerde ise
bu iki teknik ile yaklasik olarak ayni performansi gostermistir. PCA’nin uygulandigi durumda ise Onerilen
yontem (gizli katmandaki néron sayisi=150) tiim metriklerde Bayesian lojistik regresyon teknigine ¢ok yakin
performans géstermistir.
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Tablo 7. Onerilen yéntemin ve klasik makine dgrenmesi tekniklerinin V1-V9 kombinasyonu igin performans metrik sonuglart

Simiflandirma Normalizasyon Normalizasyon + PCA
Yontemleri Kesinlik Duyarhik F-leiitii "(g‘;c‘)‘)l“k Kesinlik Duyarhik  F-leiitii °(gor/c‘,‘)l“k
Eﬁé‘;g;ﬁ/’;:\"{%;k 0,662 0,664 0,662 66,3793 0,786 0,784 0,785 78,4483
Naive Bayes [21] 0,662 0,603 0587 60,3448 0,627 0,612 0612 61,2069
Lojistik regresyon [22] 0,733 0,733 0,733 73,2759 0,768 0,767 0,767 76,7241
RBFN [23] 0,744 0,741 0742 74,1379 0,725 0,724 0725 72,4138
SGD + SVM [24] 0,725 0,716 0716 71,5517 0,736 0,724 0725 72,4138
Seh+ L‘“EZT]‘ regresyon 73, 0,733 0732 73,2759 0718 0,716 0716 715517
SVM [25] 0,676 0,672 0673 67,2414 0,662 0,664 0662 66,3793
Voted perceptron [26] 0,663 0,664 0657 66,3793 0,661 0,655 0656 655172
k-NN [27] 0,769 0,767 0,768 76,7241 0,768 0,741 0740 74,1379
K* [28] 0,609 0,595 0594 50,4828 0,656 0,647 0647 64,6552
AdaBoostM1 + LMT [29] 0,771 0,767 0768 76,7241 0,718 0,716 0716 71,5517
OneR [30] 0,653 0,655 0652 655172 0,519 0,517 0518 51,7241
Decision stump [31] 0,673 0,664 0664 66,3793 0,465 0,457 0458 45,6897
Hoeffding agaci [32] 0,662 0,603 0587 60,3448 0,617 0,603 0603 60,3448
C45 (J48[)3'§]arar agact 0,691 0,690 0690 68,9655 0,649 0,638 0638 637931
LMT [34] 0,693 0,690 0690 68,9655 0,777 0,776 0776 77,5862
Naive Bayes ile karar 0,680 0,681 0,678 68,1034 0,647 0,647 0,647 64,6552
agaci [35]
Rastgele ormanlar [36] 0,732 0,733 0731 73,2759 0,749 0,750 0,749 750000
Onerilen yéntem 0,767 0,767 0766 76,7241 0,776 0,776 0776 77,5862

C. Literatiirdeki Calismalar ile Karsilastirma

BCCD veri seti ¢ok yeni oldugundan onu kullanan az sayida ¢aligma vardir. Bu béliimde, literatiirde yer
alan cahigmalarda elde edilen performans sonuclari &nerilen ydnteminkiyle karsilastiriimaktadir. Onerilen
yontemin performansimin AUC ve simiflandirma dogrulugu acisindan mevcut ¢alismalarla kiyaslanmasina Tablo
8’de yer verilmektedir. Tabloda goriildiigii {izere var olan ¢aligmalarin siniflandirma dogrulugu basaris1 yaklasik
%74 ile %80 arasindadir. Bu caligmada oOnerilen yontem ise %83,62’lik basart orani ile literatiirdeki
caligmalardan daha iyi performans gostermistir.

Tablo 8. Onerilen yéntemin performansinin literatiirdeki caligmalarla kiyaslanmast

Cahsma Metotlar AUC Dogruluk (%)
Patricio vd. [7] Lojistik regresyon — Rastgele ormanlar — SVM 0,87-0,91 -
Li ve Chen [8] Rastgele ormanlar 0,785 74,30
Livieris vd. [9] Gelistirilmis CST-oylama - 79,69
Aslan vd. [10] ELM - 80,00
Onerilen yontem PCA + FFNN 83,62
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IV. SONUCLAR VE ONERILER

Kanser, insan oliimlerinin en biiylik sebeplerinden birisidir. Meme kanseri ise kadinlar arasindaki
kanser oliimlerinin baglica nedenidir. Erken teshis ile bu kanser tiirii sebebiyle yasanan &liim oranlar
diistiriilebilir. Hastaliklara erken tan1 koymada doktorlara yardimei olmak amaciyla uzman sistemler, yapay zeka
ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Erken teshis, 6zellikle meme kanseri hastaliginda 6liim riskini
azaltmada ¢ok biiylik rol oynamaktadir. Bu ¢alismanin ana amaci doktorlara hastaliklari erken teshis etmede
yardimer olacak bir kanser teshisi yontemi onermektir. PCA ve FFNN teknikleri temel alinarak onerilen
yontemin performansi;; BCCD veri seti iizerinde smiflandirma dogrulugu, kesinlik, duyarlilik ve F-olgiitii
metrikleri kullanilarak incelenerek, klasik makine 6grenmesi teknikleri ve literatiirdeki ¢aligmalar ile ayrintili
olarak karsilastirilmistir. Calismanin deneysel sonuglar1 dnerilen yontemin etkili bir kanser erken teshis araci
olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
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