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Ozet: Diinya Saglhk Orgiitii’niin verilerine gore, hem gelismis hem de gelismekte olan iilkelerde, gogiis kanseri
kadinlar arasindaki en yaygin kanser tiiriidiir. Kentlesme ve batili hayat tarzina uyum saglamanin gelisen
diinyada bu kanser tiiriinii tetikledigi disiiniilmektedir. Cogu kanser vakasi hastaligin son evrelerinde teshis
edilebilmekte ve tedaviler bu evreden sonra ¢ogu zaman cevap verememekte ve hasta kayiplar1 yagsanmaktadir.
Bu sebeple, diger kanser tiirlerinde oldugu gibi, gégiis kanserinin de erken tanist hayati dnem tagimaktadir. Bu
calismada, gogiis kanserinin erken tanisma katkida bulunabilmek amaclanmistir. Hastalara belirtileri
dogrultusunda g6giis kanseri olup olmadiklarina dair teshis konulmustur. Bu amagla, veritabaninda mevcut olan,
onceden teshisi konulmus vakalarin verileri kullanilarak, heniiz teshisi belli olmayan 6rneklere tahmin yoluyla

teshis konulmusgtur. Tahmin isi, tasarlanan bir yapay sinir agma yaptirilmis ve dogruluk orani %77 olarak
bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, Meme kanseri, Erken tani.

Neural Networks with Breast Cancer Forecast

Abstract: According to the data provided by World Health Organization, breast cancer is the most common
cancer type among women in both developed and developing countries. Urbanization and western life style are
thought to trigger this cancer type. Most of the cancer events are diagnosed at the late phases of the illness and
threatments mostly does not work after this time, and patient deaths faced. Therefore, as in other cancer types,
the early diagnosis of breast cancer is vital. In this paper, to contribute the early diagnosis of breast cancer is
aimed. Patients are diagnosed by the help of their symptoms. For this purpose, by the help of the data of
diagnosed patients, the diagnosis of new samples are tried to be predicted. An artificial neural network is
designed for prediction and its accuracy rate is 77%.

Keywords: Artificial neural networks, Breast cancer, Early diagnosis.

1. GIRIS

Gecmisten giiniimiize dogru gelindik¢e sahip olunan verilerde oldukga biiylik bir artis olmustur ve
buna bagl olarak da verilerin kontrolii ve yonetimi hususunda da zorluklar ortaya c¢ikmustir.
Bilgisayar teknolojilerinin ucuzlamasiyla, ¢ok miktarda veri sabit disklerde depolanabilmis ve
veritaban1 sorgulari ile nispeten ydnetilebilmis. Islemler daha kisa siirede ve daha az hata oraniyla
yapilabilmis. Ancak zamanin gereksinimleri bunun da Gtesine gitmeyi gerektirince ileriye yonelik
tahmin yapabilen mekanizmalar dogmaya baslamistir. Eldeki veriden daha ¢ok bilgi edinebilme
ihtiyact her alanda hissedilmis ve gelistirilen yontemlerle, eldeki veri iizerinde yapilan analizler
sayesinde gelecege yonelik gercekei tahminler yapilmistir. Aslinda bu siirece “veri madenciligi”
deniyor. Yani, ham veriden altin veriye ulagsma siireci. Veri madenciligi, veriyi kullanigh bilgi elde
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etmek tizere farkli agilardan analiz etme ve Gzetleme olarak tanimlanabilir. Buradaki bilgi, geliri
artirma ya da harcamalar1 kisma amagclar ile kullanilabilir. Teknik olarak ise veri madenciligi,
biiylik iliskisel veritabanlarindaki diizinelerce alan arasinda belli iliskiler veya modeller kesfetme
siirecidir [1].

Donald Hebb (1949) bugiiniin sinir ag1 teorisinin temelini olusturdugu bilinmektedir. Norolog olan
Hebb, beynin nasil 6grendigi ile ilgili ¢calismalar yapmistir. Calismalarina beynin en temel birimi
olan sinir hiicresini ele alarak baslamistir. iki sinir hiicresinin birbirleriyle nasil bir korelasyon
sergilediklerini incelemis ve sinir ag1 teorisini bu temel iizerine oturtmustur. Bu temel kuskusuz tek
gercek degildir. Ciinkii beynin nasil bir calisma sergiledigi su an dahi teoriler yardimiyla
aciklanmaktadir. Ancak Hebb’in yardimiyla bu fikir ile yola ¢ikilmis ve giinlimiizdeki yiizlerce ayri
teoriyle genis bir yelpazeye hitap eder hale gelmistir. Su an gercek yasamda kullanilan ve basari
oran1 %99’lar ile ifade edilen bir siiri yapay sinir ag1 (YSA) modeli mevcuttur. Tiim gelistirilen
modeller bilgisayar diinyasinda “¢6ziimsiiz” veya “np karmasik™ olarak nitelendirilen problemlerin
¢cOziimiinii hedeflemekte ve hatta bir kismini basariyla ¢ézmektedir [2].

Paralellik, hata toleransi, ger¢ekleme kolayligi, 6grenebilirlik, adaptasyon, dogrusal olmayan yap1
ve gercek zamanli kullanim yapay sinir aglarmin temel Ozellikleridir. YSA, insan beyninin
yapisindan esinlenerek gelistirilmis, 0grenebilen ve analiz edebilen bir algilayicidir. Literatiirde
YSA ile makine 6grenmesi, kiimeleme, siniflandirma, tahmin, karakter tanima, ses isleme [3],
goriintli isleme [4, 5], en uygun sekle sokma ve veri filtreleme gibi ¢ok sayida uygulamaya
rastlamak miimkiindiir. Ogrenme olay1 biyolojik sinirlerde sinapslarda gergeklesirken, yapay sinir
aglarinda 6grenme agirliklarda gergeklesmektedir. Kullanilan algoritmadan bagimsiz olarak her tiir
veriye uygulanabilmesi, hatayr minimize etmesi ve 0grenebilmesi ve buna bagl olarak gercekei
tahminler yapabilmesi yapay sinir aglarinin her alanda tercih edilmesinin baslica sebeplerindendir.

Goglis kanseri Ozellikle kadinlarin 6liim sebeplerinden biridir [6, 7]. Bu kanser tiirii, her sekiz
kadindan birinde yasamlar1 boyunca etkili olmakta, erkeklerde ise nadiren goériilmektedir. GOgiis
kanseri kotli huylu bir tiimordiir ve gogiis hiicrelerinde gelisir. Bilim adamlari, gogiis kanserinin
gelismesine yardimci olan yaslanma, genetik risk faktorii, aile ge¢misi, ¢ocuk sahibi olamama,
obezite ve benzeri birgok etkeni bilmelerine ragmen heniiz bu etkenlerin etkilerini tamamen ortadan
kaldirabilecek ¢oOzlimlere ulasamamiglardir [9, 10]. Erken donemde tespiti ve timoriin
lokalizasyonu, 6liim oranini azaltmak i¢in tek yoldur. X-i1simn1 mamografi g6giis kanseri taramasi
icin en ¢ok kullanilan tani aracidir. Ancak, gogiis kanseri tespiti i¢in X-1s1inin kullanimi 6nemli
derecede sinirlamalar1 vardir [11].

Klinik raporlarda, YSA’larin ¢ok farkli 6zellikleri kullanarak gogiis kanseri tanisinda uygulanmistir
[12, 13]. Literatiirde kanser tanisinin YSA’lar ile tahmin edilmeye ¢alisildigi pek cok c¢alisma
mevcuttur. Farkli kanser tiirleri tizerinde denemeler yapilmistir. YSA’lar, diger sezgisel yontemlerle
birlestirilerek etkinligi artirilmaya ¢alisilmistir. Sadece bu alanda degil ¢ok genis yelpazede calisilan
bir konu durumundadir. Fogel ve ark. [14] sinir aglar1 ile radyoaktif 6zellikleri ve hastanin yasini
kullanarak gogiis kanseri tespiti i¢in verileri egitmislerdir. Revett ve ark. [15] ve Gorunescu ve ark.
[16] kaba setleri ve olasilikli sinir aglari iceren melez bir modele dayali gogiis kanseri i¢in tibbi bir
karar destek sistemi tasarlamiglardir. Hsiao ve ark. [17] gdgiis tiimorlerinin iyi huylu ya da koti
huylu olup olmadiginin belirlenmesi i¢in damarlanma indeksleri (harmonik ve harmonik olmayan
3D gii¢ Doppler goriintiileme) kullanarak bir MLP siniflandirict egitimi gergeklestirmislerdir.

Bu ¢alismanin amaci, gogiis kanseri hastaliginin teshisi konusunda bir analiz yapmaktir. Boylelikle,
hayati derecede Onemli olan teshis siirecindeki zaman kaybi ortadan kalkacak ve kalan siire
hastaligin etkili tedavisinde kullanilabilecektir.
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2. Materyal ve Yontem
2.1 Kullanilan Veritabam

Uygulamada kullanilan veritaban1 UCI Machine Learning Repository’den alinan Breast Cancer
veritabamdir. Madison’daki Wisconsin Universitesi Hastanesi’nden Dr. William H. Wolberg
tarafindan olusturulmustur. Veritabaninda 699 6rnege ait veri ve bunlarin ait olduklar1 2 siif
mevcuttur. Siniflar benign (iyi huylu) ve malignant (kéti huylu) seklindedir. Orneklerin 458’
benign sinifina aitken, 241’1 malignant siifina aittir. Veri setinde toplam 11 6znitelik var. Bunlar
ve deger araliklar1 Tablo1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri Setleri ve deger araliklari

Veri Seti Deger Arahgi

1 Sample code number ID Numarasi
2 Clump Thickness 1-10

3 Uniformity of Cell Size 1-10

4 Uniformity of Cell Shape 1-10

5 Marginal Adhesion 1-10

6  Single Epithelial Cell Size 1-10

7 Bare Nuclei 1-10

8 Bland Chromatin 1-10

9 Normal Nucleoli 1-10

10 Mitoses 1-10

11 Class 2-4

Tahminde kullanilacak Oznitelikler 2-10 arasindaki Ozniteliklerdir. 1. 6znitelik sahsi kodu, 11.
Oznitelik ise sinif bilgisini igermektedir.

2.2 Yapilan Is

Veritabaninda hastalifin teshisinde kullanilmak {izere 9 adet 6znitelik bulunmaktadir. Dolayistyla,
giris katmaninda 9 noron kullanilmistir. Sonug olarak da kullanicilar ya benign ya da malignant
siniflarina dahil edileceklerinden, ¢ikis katmaninda 2 adet néron bulunmaktadir. Ara katmanda ise
10 noron vardir. Baslangicta rastgele agirlik ve bias degerleri olusturulmus ve egitim boyunca bu
agirliklar gilincellenerek son degerler elde edilmigstir. Cikis ndronlarinda olusan hatanin geri yayilimi
sayesinde tahmindeki hata oran1 minimuma indirilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak kolay tlirevlenebilir olmasi sebebiyle sigmoid fonksiyonu tercih
edilmistir.

sigmoid(x) = rlsx (1)

Hesaplamalar, cikarilan asagidaki formiillerle yapilmistir.

5
On = f(zxi'wrin + bn);'n =1,..,10. (2}

i=1

Burada, Oy, ara katman ¢ikislarini, Wi, ve by, ise ara katman agirlik ve biaslarini ifade etmektedir.

10
Yo = f(z O;.W'in + b"n)ﬂl =12 (3)

i=1
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Burada, Y, ¢ikis katmani ¢ikislarini, W’j, ve b’ ise ¢ikis katmani agirlik ve biaslarini ifade
etmektedir. Ogrenme katsayisi 0,5 alinmistir.

Sekil 1. Olusturulan Yapay Sinir Ag1

Giincellemeler ise su formiillerle gerceklestirilmistir:
6= (T, -1).¥.(1-¥)
AW';(t+1) =05.6;.0,,j = 1,2 vei = 1,...,10.
W2 = W+ AW (e + 1)
AW (t+1) =05.0;. (1 — 0;).8,. Wy X, j=1,..,10 ve i = 1,... 9.
Wij'.-”i _ L_L:E_;skz’ + m-tr’i}-(t +1) 4
Ab'(t+1) = 05.8;,,1 = 1,2.
BT = bR 4 ABY (4 1)
Ab;(t+ 1) =05.0,.(1 — 0).8, . Wy, i =1, ..,10 vej = 1, ...,9.

b;‘f”* = b+ Aby;(t+ 1)

1 : "
hata = EZ(tn - }?n}‘
i=1

t12, hedeflenen ¢ikis degerlerini ifade etmektedir.
Kodlamalar Matlab’da yapilmistir ve Matlab’in hazir fonksiyonlar1 ve YSA araci kullanilmamustir.
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Ekran ¢iktis1 Sekil 2°de gosterilmistir.

Command Window

ans =

Verilen test sSetine gire agin basari orani 77.559447 dir.

fx o>
Sekil 2. Calismanin ekran ¢iktisi

3. Sonuglar

Bu calismada, edinilen veritabani1 kullanilarak yapay sinir aglar ile gogiis kanserinin teshisine
yonelik bir tahmin mekanizmasi olusturulmustur. Veritabanindaki her bir 6rnege ait Oznitelik
degerleri olusturulan yapay sinir aginin girislerine verilmis ve hata orani belli bir seviyenin altina
inene kadar geri besleme yapilarak ag egitilmistir. Egitim sirasinda 699 Ornegin 500’1
kullanilmigtir. Kalan 199 6rnek ise test asamasinda kullanilmistir. Egitim de kullanilan 6rneklerin
303’1 benign, 197°si malignant ve testte kullanilan 6rneklerin 155’1 benign, 44’ malignant sinifina
aittir. Agin basarisi cogu zaman (ag birden fazla kere yeniden agirliklandirilarak calistirilmis ve
dogrulugu denemistir) %77 nin lizerinde ¢ikmaktadir.
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