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Ozet

Meme kanseri, ¢gogalan ve ¢ogu zaman tiimdor adi verilen bir kitle olusturan bazi hiicrelerin bozulmasindan kaynaklanir.
Tidmorler iyi huylu (kanserli olmayan) veya koti huylu (kanserli) olabilmektedir. MRG (manyetik rezonans
goriintiileme), mamogram, ultrason ve biyopsi gibi testler yaygin olarak yapilan meme kanserini teshis etmek igin
kullanilir. Verilerde iki farkli etiket oldugundan, tahmin iki kategoriye ayrilir (K6t huylu veya iyi huylu). Makine
ogreniminde bu bir smiflandirma problemi olarak tanimlanir. Bu ¢alisma, meme kanserinin iyi huylu veya kétii huylu
olup olmadigmi smiflandirmayr ve belirli bir siire sonra kotii huylu vakalarm niikstinii ve niiksiinii éngdrmeyi
amaglamaktadir. Kullanilan metodoloji siniflandirma modelini ve sinir aglar1 metodunu icerir. Python modiilleri,
verileri iyi bir sekilde kavramak ve verilerin farkli sekillerde nasil ele alinacagimi diisiinmek icin verileri tanimak
amaciyla harici veri kiimelerini ice aktarmak i¢in kullanilmaktadir. Bu amagla veri setinden makine 6greniminin temel
kavramlar1 uygulanir ve sonuglar veri setine gére degerlendirilir. Bu nedenle, meme kanseri tahmininde yiiksek bir
dogruluk elde etmek igin sinir ag1 yontemleri ve siniflandirma yontemleri birbirleriyle karsilastirilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, Sinir aglari, Derin 6grenme, Siniflandirma.

Comparision Between Classification and Neural Network Methods In Breast Cancer
Detection

Abstract

Breast cancer is caused by the breakdown of some cells that multiply and often form a mass called a tumor. Tumors can
be benign (not cancerous) or malignant (cancerous). Tests such as MRI (magnetic resonance imaging), mammogram,
ultrasound, and biopsy are used to diagnose common breast cancer. Since there are two different labels in the data, the
estimate is divided into two categories (benign or malignant). In machine learning, this is defined as a classification
problem. This study aims to classify whether breast cancer is benign or malignant and predict the relapse and relapse of
malignant cases after a certain period of time. The methodology used includes the classification model and neural
network methods. Python modules are used to import external datasets in order to grasp the data well and to think about
how to handle the data in different ways. For this purpose, basic concepts of machine learning are applied from the
dataset and the results are evaluated according to the dataset. Therefore, neural network methods and classification
methods are compared with each other to achieve a high accuracy in breast cancer estimation.
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1. GIRIS

Meme kanserinin kadmlarda en sik teshis edilen kanser
tiiri oldugu bilinmektedir. Sadece kadinlart degil, ¢cok
az bir oranda da olsa erkekleri de etkileyebilmektedir.
Bu konuda uzmanlardan biri olan Profesér Aghzadi
Rajaa'ya gore, her 10 kadindan biri hayati boyunca
meme kanseri riski altindadir. Bu da meme kanserini
biiyitk bir halk sagligi sorunu haline getirmeye
yetmektedir. Meme kanseri icin birgok etkili tedavi
olmasina ragmen, tedavi sonrasinda onemli sayida
hastada hastalik yeniden niiksedebilmektedir ve bu
durum yeni tedavi stratejilerinin
saglamigtir (Ouardirhi, 2020).

arastirilmasini

Hizla gelisen teknoloji, meme kanseri igin hayati dnem
tasiyan erken teshisin yapilmasma katki saglamais,
siniflandirma algoritmalar1 ve derin grenme ile yiiksek
dogruluk elde edebilen tahminlerin ortaya c¢iktif

projeler gelistirilmisgtir. Veri madenciligi
yontemlerinden yararlanarak yapilan tespit, uygulanan
tedavilerin agresifligini onemli olciide

azaltabilmektedir.

Bu ¢alismada, meme kanserinde timariin iyi huylu veya
kotii huylu olup olmadigmi siniflandirmak ve belirli bir
siire sonra kotii huylu vakalarin niikslini 6ngérmek
amaglanmustir.

2. KONULAR

2.1. Meme Kanseri Tespitinde Simflandirma
Algoritmalarimin Kullanilmasi

Siniflandirma, kategori iiyeligi makine 6grenimi ve
istatistiklerinde bilinen go6zlemleri (veya 6rnekleri)
iceren bir veri seti temelinde, yeni bir gézlemin hangi
kategorilerden hangisine ait oldugunu belirleme
sorunudur (Rana, 2015). Bu ¢alismada smiflandirma
algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu algoritmalar asagida
belirtilmistir.

K-En Yakin Komsu: Bu algoritma, basit olmast ve
diisilk hata oranma sahip olmasi ile bilinmektedir.
Ogrenme icin mevcut olan en basit smiflandirma
algoritmalarmdan biridir. Amag, 6zellik alanindaki test
verilerinin en yakin eslesmesini aramaktir (Rana, 2015).

Karar Agaclari: Bu tir modeller insanin akil
yiiriitmesine ¢ok benzedigi ve anlasilmasi kolay oldugu
icin smiflandirma modelleri olusturmak igin yaygin

olarak kullanilmaktadir (Kotsiantis, 2013).
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DVM - Destek Vektdr Makineleri (DVM): Nesnelere
etiket atamayr Ornek olarak Ogrenen bir bilgisayar
algoritmasidir. Ornegin, yiizlerce veya binlerce hileli
ve hileli olmayan kredi karti aktivite raporlarim
inceleyerek hileli kredi kartt etkinligini tanimay1
ogrenebilir (Noble, 2006).

Her biri iki kategoriden birine ait olarak igaretlenmis bir
dizi egitim Ornegi gbz Oniine alindiginda, bir DVM
egitim algoritmas1 bir kategoriye veya digerine yeni
ornekler atayarak bir olasihik dis1 ikili dogrusal
smiflandirict haline getirir (Garg, 2018).

Naif Bayes (NB): Naif Bayes Algoritmasi, her dzellik
¢ifti arasinda bagimsizlik varsayimi ile Bayes
Teoremi’ne dayanmaktadir. Naif Bayes siniflandiricilar,
belge siniflandirmast ve spam filtreleme gibi birgok
kosulda iyi ¢alisir. Naif Bayes siniflandiricilari, daha
sofistike yontemlere kiyasla son derece hizlidir.

Lojistik Regresyon (LR): Lojistik Regresyon,
smiflandirma i¢in bir makine 6grenme algoritmasidir.
Bu algoritmada, tek bir denemenin olasi sonuglarini
tanimlayan olasiliklar bir lojistik fonksiyon kullanilarak
modellenmistir ve bu amag i¢in tasarlanmistir. Ayrica
birgok bagimsiz degiskenin tek bir sonu¢ degiskeni
Uzerindeki etkisini anlamak icin en kullamighi olan
algoritmadir (Rouse, 2018). Lojistik regresyon, 1 ve 0
degerlerini alan bir ikili yanit degiskenini modellemek
icin bir yontem saglar (Bewick, Cheek ve Ball, 2005).

Evrisimsel Sinir Aglarn  (ESA):  Ingilizce’de
Convolutional Neural Network (CNN) olarak gecen bu
algoritma, derin Ogrenmede kullanilmaktadir. Diger
algoritmalardan farkli olarak, insan beyninde istemsiz
olarak gerceklesen, objeleri en ince ayrintisma kadar
inceleme ve bagintt kurma ozelligini taklit eder.
Ornegin insanlara Medusa Heykeli gosterildiginde bu
heykelin  Medusa Heykeli oldugunu bagindaki
yilanlardan anlarlar, yilan ve bas objelerini birlestirip
Medusa olduguna karar verirler. Derin 6grenmede
insanlarin bu 6zelligi taklit edilerek, 6rnegin; basketbol
topu, basketbol ayakkabilari giymis biri ve potanin
oldugu fotograftan, o kisinin basketbol oynadig:
¢ikariminda bulunulabilir. Objelerin birbirleri ile iliski
ve baglantilar1 ortaya konur. Bu algoritmanin 5 katmani
mevcuttur. Katmanlari kisaca asagidaki gibidir.

Evrigimli  Katman:  Ozellikleri ~ saptamak icin
kullanilmaktadir (Ergin, 2018).
Dogrusal  Olmayan  Katman: Sisteme dogrusal

olmayanlig1 (non-linearity) tanitmaktadir (Ergin, 2018).
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data = pd.read_csv('data/data.csv', index_col=False,)

concave

id diagnosis radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean smoothness_mean compactness_mean concavity_mean . w T
points_mean
0 842302 M 17.99 10.38 1228 1001.0 0.11840 0.27760 0.3001 0.14710 ..
1 842517 M 2057 17.97 132.9 1326.0 0.08474 0.07864 0.0869 0.07017 ..
2 84300903 M 19.69 2125 130.0 1203.0 0.10960 0.15990 0.1974 012790 ..
Sekil 1. Veri setinden alinan bir kesit
Havuzlama (Altérnekleme) Katmani: Agirlik sayisini 3.2. Kesifsel Veri Analizi
azaltir ve uygunlugu kontrol etmektedir (Ergin, 2018).
Veri  kesfi ve gorsellestirme teknikleri  Python

Diizlestirme Katmam: Klasik Sinir Ag1 icin verileri
hazirlamaktadir (Ergin, 2018).

Tamamen Bagh Katman: Siniflandirmada

kullanilmaktadir (Ergin, 2018).

2.2. Meme Kanseri Tespitinde Sinir Ag1
Yontemlerini Kullanma

Bilgi teknolojisinde (BT), bir sinir agi, insan beynindeki
néronlarm ¢alismasindan sonra sekillendirilen bir
donanim ve yazilim sistemidir. Sinir aglar1 uyarlanabilir
olmalar1 acgisindan dikkat c¢ekicidir, yani baslangic
egitiminden 6grendiklerinde kendilerini degistirirler ve
daha sonraki ¢alismalar diinya hakkinda daha fazla bilgi
saglar (Chi, Street ve Wolberg, 2007). En temel
ogrenme modeli girdi akiglarmi agirliklandirmaya
odaklanmigtir, bu da her bir diiglimiin onciillerinden
gelen girdinin énemini nasil agirlagtirdigidir (Chi, Street
ve Wolberg, 2007). Dogru cevaplarm alinmasina
katkida bulunan girdiler daha agirdir (Chi, Street ve
Wolberg, 2007).

3. ANALiZ METODU

Bu projedeki temel amag, belirli bir sire sonra koti
huylu vakalarm niiksiinii tahmin etmektir. Dolayisiyla,
tahakkiimiin burada énemli bir baslangi¢ noktas1 vardir.
Makineyi egitmek i¢in meme kanseri tiimdriiniin veri
kiimesine ihtiya¢ vardir. Bu nedenle, meme kanseri veri
kiimesi, California Universitesi tarafindan tutulan
makine 6grenimi deposundan alinmistir.

3.1. Veri
Tanmmlama

Kimesinde Bulunan Bilgi Turlerini

Bu projede, verileri iyi bir sekilde kavramak ve verilerin
farkli sekillerde nasil ele alinacagini diistinmek igin
verileri tamimak amaciyla harici veri kiimelerini ige
aktarmak icin Python modiilleri kullanilmaktadir. Sekil
1’de veri setinden alinan bir kesit gosterilmistir.
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kitiiphanelerinde (Pandas, matplotlib, deniz dibi)
kullanilmaktadir. Sekil 2’de kullanilan kiitiihanelerin
kod goruntustnden bir kesit gésterilmistir.

import numpy as mp

import pandas as pd

from scipy.stats import norm

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model selection import cross val score
from sklearn.pipeline import make pipeline

from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn import metrics, preprocessing

from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.cross validation import cross val score, EFold
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.decomposition import BCA

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.neighbors import ENeighborsClassifier
from sklearn.discriminant analysis import LinearDiscriminantAnalysis
from sklearn.naive bayes import GaussianlB

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import accuracy score

Sekil 2. Kullanilan kitliphanelerin kod gérintlisinden
bir kesit

SVM algoritma smniflandiricist %70 egitim datasinda
kullanild.

clf = SVC(probability=True)
clffit(X_train, y_train)

30 oOzellikli bir NumPy dizisinde X, "M" ve "B"
dizelerine “1” ve “0” tamsayilar1 eklendi. Timor koti
huylu ise, koti huylu oldugu anlamma gelen “1”
yazilacaktir. Aksi takdirde, “0” olarak yazilacak, yani
kétl huylu degil, iyi huylu anlaminda.
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array = data.values

X = array[:,1:31]

y = array[:,0]

#transform the class labels from string "M" and "B" to integers
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le = LabelEncoder()

y = le.fit transform(y)

#Call the transform method of LabelEncorder on two dnmmy variables
le.transform (['M", 'B'])

#Malignant = 1 (indicates prescence of cancer cells)

#Benign = 0 (indicates abscence)

Sekil 3. “M” ve “B” etiketlerinin “1”” ve “0” a doniistiiriilmesinden bir kesit

Burada string degerleri integer degerlere cevirmek * Doku c¢ekirdeginin ortalama alani, yaricap ve
onemlidir ¢iinkii sonug¢ degeri olarak string kabul parametrenin ortalama degerleri ile gilicli bir pozitif
edilemez. Sekil 3’te bu etiketlerin “1” ve “0”a korelasyona sahiptir.

doniistiiriilmesinden bir kesit gosterilmistir. ]
» I¢biikeylik ve alan gibi bazi parametreler orta derecede

pozitif iliskilidir.
12
Breast Cancer Feature Correlation * Benzer sekilde, fraktal boyut ile yarigap, doku,
i parametre ortalama degerleri arasinda gicli bir negatif
e korelasyon goriilmektedir. Asagida sekil 5’te kirmizi
xture mean [0:32 09 renk kot huylu, mavi renk iyi huylu tuméri temsil

etmek {izere histogram gosterilmistir.

perimeler_mean ' 033
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5
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Sekil 4. Korelasyon matrisi

Sekil ~4'te, 1-0,75 arasindaki ortalama deger et
parametrelerinde  giiglii  pozitif iligkinin  oldugu #
gOrulmektedir. L

X El 4 50 100 10 1000 200 005 010 015
radius_mean laxture_mean perimeter_mean area_mean smoothness_maan

Sekil 5. Histogram
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» Kanserin siniflandirilmasinda hiicre yarigapi, gevre,
alan, kompaktlik, icbiikkeylik ve icbiikey noktalarin
ortalama degerleri kullanilabilmektedir. Bu
parametrelerin daha biiylik degerleri, kot huylu
tiimorler ile bir korelasyon gosterme egilimindedir.

* Doku, piriizsizlik, simetri veya fraktiiel boyutun
ortalama degerleri, bir taninin digerine gore belirli bir
tercihini gostermez.

* Histogramlarmn herhangi birinde, daha fazla temizligi
garanti eden fark edilir biiyiik u¢ degerler yoktur.

4. ANALIZ

Sekil 6’daki kod  goriintisi smiflandirma
algoritmalarmin dogruluk karsilastirilmasina aittir. Sekil
7’deki kod goriintiisii ise CNN algoritmasina aittir.

models [
models.append(( 'LR' LogisticRegression()))
models.append(( 'KNN' KNeighborsClassifier()))

models.append((
num_folds
num_instances
seed

scoring
num_folds
num_instances

Svel)))
len(X_train)
‘accuracy'
len(X_train)

‘accuracy'
= (]
= (]

("COMPARE ACCURACY RESULTS ")
name model models:
kfold = KFold(n=num_instances, n_folds=num_folds
random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(model
cv=kfold
results.append(cv_results)
names.append(name)
msg = "%s. %f" %

(1150))

Sekil 6. Siniflandirma algoritmalar1 kod goriintiisii

X_train, y_train
scoring=scoring)

(name, cv_results.mean())
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y_scores = net.predict(test_X)
y_scores = [np.argmax(X) for X in y_scores]
accuracy = accuracy_score(y_true, y_scores)

# inference

print("Network accuracy: {}".format(accuracy))

Network accuracy: 0.767857142857
Sekil 7. CNN Algoritmasi kod gorunttsu

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Meme kanserini énleme ve miicadele acisindan halkmn
bu konuda bilgilendirilmesi bilyiik énem tagimaktadir.
Dolayisiyla, medyanin meme kanserine  karsi
miicadelede  etkili  bir oldugu asikardur.
Meme kanserinin erken tespit edilebilmesi iyilesme
sansin1 arttirabilecegi igin, erken tespit konusunda
literatiirde madenciligi yontemlerinden
yararlanilarak yapilmis pek ¢ok calisma mevcuttur.
Ornegin ~ Oklahoma  Eyalet  Universitesi’nden
aragtirmacilarin  konuyla ilgili ¢alismasinda (Delen,
Walker ve Kadam (2004) karar agaci algoritmasinin %
93,6 dogruluk verdigini ve tahmin konusunda suana
kadar yapilan ¢alismalardaki en yiiksek dogruluga sahip
oldugu, yapay sinir aglari ile % 91,2 dogruluk ile ikinci
en yliksek dogruluk elde ettikleri, lojistik regresyon ile
% 89,2 dogruluk elde ettikleri saptanmistir. Abdelghani
ve Giiven’in (2004) yaptiklar1 g¢alismada ise C4.5
Algoritmas1 Naif Bayes Algoritmasi’ni kullanarak
151.886 kayittan olusan veriyi Weka Programi’ni
kullanarak analiz etmislerdir. Dogruluk performanslar
yuksek sonuglar vermistir ancak, verilen veriler i¢in
C4.5 Algoritmasi tarafindan iiretilen modelin diger iki
teknige gore cok daha iyi bir performansa sahip
oldugunu kesfetmislerdir.

roli

veri

LR: 0,948450

KNN: 0,932060
DecisionTree: 0,920044
NB: 0,934164

DVM: 0,607918

CNN: 0,767857142857
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Burada gortildiigii gibi, Lojistik Regresyon (LR) %94
dogruluk, En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi %93,
Karar Agaci (DecisionTree) %92, Naif Bayes (NB)
%93, Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN) ise %76 dogruluk
saglarken, Destek Vektor Makineleri (SVM) bu veri seti
icin diger algoritmalar kadar yiiksek bir dogruluk
saglayamamugtir.

Bu calismada test edilen smiflandirma yontemleri, iyi
huylu veya koti huylu timér sayist segiminde
algoritmalarm dnemini gostermistir. Caligma, LR, KNN
(En  Yakin Komsu), Karar Agact ve NB
Algoritmalari’nin egitim stirecinde basarisint
gostermistir. Dogruluk oldukga yiiksektir. Ancak DVM
Algoritmasi’nda ¢ok disiiktiir. Son olarak, iyi bir veri
seti ve o veri setine uygun dogru algoritmay1 se¢mek
bizlere dogrulugu yiiksek sonuglar verecektir.
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