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OZET

GRNN VE MLP METOTLARI KULLANILARAK GERi DONEN MEME
KANSER TESBITI

Alkalidi, Omar Taha
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miithendisligi Boliimii
Tez Danisman: Yrd. Dog. Dr. Meltem Imamoglu
Kasim 2017, 57 sayfa

Bu tezde, meme kanseri tahmini i¢in Yapay Sinir Ag1 ve Destek Vektor
Makinesi ile GRNN uyguladik. Yapay Sinir A8 icin ¢ok katmanli perseptron
metodunu kullandik ve her katman ic¢in farkli farkli neron sayilar1 deneyerek
sonuclar1 elde ettik. Sonuglarimizi SVM ile ve GRNN’le karsilastirdik. Bu tezde,
Wisconsin meme kanseri veri tabanini kullandik. Bu veri tabaninda, gergek klinik
verileri iceren cok sayida veri var. Onceki caligsmalarda yazarlar sinir ag1 iizerinde
calisti, ancak biz caligmalarimizda sinir aginin hangi modelinin bize meme kanseri
tespitinin daha yliksek dogrulugu verdigini karsilastiracagiz. Sonuglarda GRNN
yonteminin daha dogru sonug verdigi tespit edildi. Bu ¢alismada 194 ve 569 6rnek
iceren Wisconsin Prognostik Meme Kanseri (WPBC) veri tabanmi kullanilmigtir. Bu
veri tabanini se¢cmenin nedeni; meme kanseri ile ilgili ger¢ek verileri igerdigi
gercegidir. Bu tez ¢alismasinda, Cok Katmanli Perceptron (MLP) ve Genellestirilmis
Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) kullanilarak meme kanseri tahmini gergeklestirilmistir.
Yapay sinir aglarinin sonuglar1 da, Destek Vektor Makinesi (SVM) ile elde edilen
sonuglar ile karsilagtirilmistir. En iyi performans GRNN yontemi kullanildiginda elde

edilir. Sonugclar ve gelecekteki caligmalar tartigilmigtir.

Anahtar Kelimeler: GRNN, YSA, Destek vektor makinesi.



ABSTRACT

RECURRENCE BREAST CANCER DETECTION USING GENERAL
REGRESSION NEURAL NETWORK AND MULTI LAYER PERCEPTRON

Omar Taha Alkalidi
Master, Department of Electrical and Computer Engineering
Thesis supervisor: Asst. Prof. Dr. Meltem Imamoglu

November 2017, 57 pages

In this thesis study, we applied GRNN with an Artificial Neural Network and
Support Vector Machine. We used multilayer perceptron method for the Artificial
Neural Network and obtained the results by trying nerve cells in different numbers
for individual layers. We compared our results with SVM and GRNN. In this thesis
study, we made use of the Wisconsin breast cancer database. This database contains
a substantial amount of data with actual clinical data. In the former studies, the
authors researched the neural network; however, we will compare in our studies the
neural network models to find out which model gives us the breast cancer diagnosis
with more accuracy. The results suggest that GRNN method gives more accurate
outcomes. In this study, we used Wisconsin Prognostic Breast Cancer (WPBC)
database that contains 194 and 569 samples. The reason for selecting this database is
that it contains actual breast cancer data. In this thesis study, we made a breast cancer
prediction by using Multilayer Perceptron (MLP) and General Regression Neural
Network (GRNN). Also, the outcomes of artificial neural networks were compared
with the results obtained by means of the Support Vector Machine (SVM). The best
performance is achieved by using the GRNN method. The results are future

researches are discussed.

Keywords: GRNN, ANN, Support vector machine
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BIRINCI BOLUM

GIRIS

Bu boliimde meme kanseri hakkinda genel bilgiler anlatilmigtir ve Tiirkiye’de kanser
siralamasi ve en yiiksek 6liim nedenleri gosterilmistir. Sonar Irak’ta en yliksek 6liim nedenleri
ve Meme Kanseri Riskini Arttiran Faktorleri anlatilmistir. En sonda tezin amaci ve alt

problemler tartigilmistir.
1.1 Neden Meme Kanser

Meme kanseri meme hiicrelerinde baslayan kanser tiiriidiir. Akciger kanserinden sonra,
diinyada goriilme siklig1 en yliksek olan kanser tiriidiir. Her 8 kadindan birinin hayatinin
belirli bir zamaninda meme kanserine yakalanacagi bildirilmektedir [1]. Erkeklerde de
goriilmekle beraber, kadin vakalari erkek vakalarindan 100 kat fazladir. 1970'lerden bu yana
meme kanserinin goriilme sikliginda artig yasanmaktadir ve bu artisa modern, batili yasam
tarzi sebep olarak gosterilmektedir. Kuzey Amerika ve Avrupa iilkelerinde goriilme sikligi,
diinyanin diger bolgelerinde goriilme sikligindan daha fazladir. Meme kanseri, yayilmadan
once, erken tespit edilirse, hasta % 96 yasam sansina sahiptir. Her y1l 44000'de bir kadin
meme kanserinden 6lmektedir. Meme kanserine karsi en iyi koruyucu yontem erken teshistir.
Meme kanserinin bir¢ok tipi vardir. En sik rastlanan duktal karsinoma, memenin siit
kanallarinda baslar. Meme kanseri memenin digina yayildiginda koltuk altindaki lenfatik
nodiiller en sik goriilen yayilim yerleridir. Kanser hiicreleri memenin diger Lenf Nodlarina,
Kemige, Karaciger ve Akcigere yayilabilir. Her kadin meme kanseri gelisme riskine sahiptir.
Gergekte meme kanseri gelisen kadinlarin ¢ogunda risk faktorleri belli degildir.

Tiirkiye'de ve diinyada, insanlar simirli sayidaki tibbi kaynaklardan ve medikal
malzemelerden yararlanmak i¢in uzun siire beklemekten aci ¢ekiyorlar. Diinya Saglik
Orgiiti'ne (WHO) gore, Tiirkiye saglik sistemi alaninda 190 iilkeden 70'inci olarak

siralanmustir.



Tiurkiye'nin artan niifusu, yaslanan niifus, modern yasam tarzi, iklim
degisikligi ve ortaya cikan yeni hastaliklar. Tiirkiye saglik kuruluslarini ve eyalet
hiikiimetlerini yeni prosediirler koymak ve planlamalara yoneltti. Bu kuruluslar
mevcut tibbi kaynaklar, altyapi ve saglik personelindeki eksikliklere ragmen halka
1yl bir saglik hizmeti sunmaktir. Buna ek olarak, tibbi hizmetler tiim bireyler i¢in
vazgecilmezdir ve tiim sakinler ve vatandaglar i¢in tibbi altyapt ve hizmetleri
gelistirmek ve korumak wulusun sorumlulugundadir. Tibbi personeldeki ve
teknolojideki eksikliklere ek olarak, recetelendirme hatasi olaylari, hastalar i¢in
kiigiik sorunlar1 daha biiyilik sorunlar haline getirmektedir.

Diinya saglik Orgiitii'ne (WHO) gore, Meme kanseri su anda diinyadaki tiim
kadinlar arasinda en yiiksek kanser tiiriidiir ve Meme kanseri kadinlarda ikinci en
yiiksek 6liim nedenidir. Tiirkiye’de Meme kanseri, kanser tiirleri arasinda tgiincii
yaygin kanser tiiriidiir ve genel olarak dokuzuncu o6liim nedeni olarak bilinir

(Bakiniz Tablo 1.1, 1.2).

Tablo 1.1: Tiiriine gore Tiirkiye’de kanser siralamasi.

Tiirline gore Tiirkiye’de kanser siralamasi
Sira Kanser Diinya Sira. | Sira Kanser Diinya Sira.
1 Akciger Kanseri 17 9 | Pancreas Cancer 66
2 | Prostat kanseri 38 10 | Yumurtalik Kanseri 90
3 Meme kanseri 113 11 | Yemek borusu kanseri 69
4 | Mide kanseri 32 12 | Karaciger kanseri 149
5 | Kolon Rectum Kanserleri 66 13 | Rahim kanseri 63
6 | Lenfomalar 14 14 | Rahim agz1 kanseri 159
7 | Mesane kanseri 4 15 | Agiz kanseri 137
8 | Losemi 45 16 | Cilt Kanseri 116




Tablo 1.2: Tiirkiye’de en yiiksek 6liim nedenleri.

Tiirkiye’de en yiiksek 6liim nedenleri
Sira Oliim nedeni Diinya Sira. | Sira Oliim nedeni Diinya
Sira.
1 | Koroner kalp hastaligi 37 13 Astim 39
2 | inme 82 14 Kolon Rectum Kanserleri| 66
3 | Akciger Kanseri 17 15 Dogustan anomaliler 67
4 | Akciger hastaligt 42 16 Diger Yaralanmalar 107
5 | Prostat kanseri 38 17 Intihar 94
6 | Romatizmal kalp rahatsizlig 4 18 Lenfomalar 14
7 | Hipertansiyon 93 19 Menenjit 47
8 | Grip ve pnémoni 139 20 Mesane kanseri 4
9 | Meme kanseri 113 21 Diisiik dogum agirligi 99
10 | Seker hastalig1 132 22 Enflamatuar / Kalp 124
11 | Mide kanseri 32 23 Losemi 45
12 | Karayolu Trafik Kazalari 118 24 Karaciger hastaligi 158

Irak’ta Meme kanseri, kanser tiirleri arasinda birinci yaygin kanser tiirtidiir

ve genel olarak dokuzuncu 6liim nedeni olarak bilinir (Bakiniz Tablo 1.3, 1.4).

Tablo 1.3: Tiirtine gore Irak’ta kanser siralamasi.

Tiirline gore Irak’ta kanser siralamasi
Sira Kanser Diinya Sira. | Sira Kanser Diinya Sira.

1 Meme kanseri 44 9 Karaciger kanseri 116
2 | Akciger Kanseri 81 10 | Yumurtalik Kanseri 105
3 Lenfomalar 13 11 | Pankreas Kanseri 96

4 | Mesane kanseri 3 12 | Agiz kanseri 103
5 | Losemi 1 13 | Rahim agz kanseri 162
6 | Prostat kanseri 144 14 | Yemek borusu kanseri 138
7 | Kolon Rectum Kanserleri 116 15 | Cilt Kanseri 143
8 | Mide kanseri 96 16 | Rahim kanseri 164




Tablo 1.4: Irak’ta en yiiksek 6liim nedenleri.

Irak’ta en yiiksek 6liim nedenleri
Sira Oliim nedeni Diinya Sira. | Sira Oliim nedeni Diinya
Sira.
1 | Koroner kalp hastaligi 22 13 | Diisiik dogum agirligi 58
2 | inme 57 14 | Dogustan anomaliler 38
3 | Karayolu Trafik Kazalar1 2 15 | Romatizmal kalp rahatsizlig 17
4 | Seker hastaligi 47 16 | Siddet 52
5 | Savas 4 17 | Enflamatuar / Kalp 61
6 | Bobrek hastalig 5 18 | Dogum Travmasi 60
7 | Diger Yaralanmalar 13 19 | Astim 55
8 | Hipertansiyon 28 20 | Diger Neoplaziler 4
9 | Grip ve pndmoni 101 21 | Lenfomalar 13
10 | Meme kanseri 44 22 | Mesane kanseri 3
11 | Akciger hastalig1 114 23 | Endokrin Bozukluklar 73
12 | Akciger Kanseri 81 24 | Losemi 1

Etkili ve koruyucu bir énlem yayginlasincaya kadar, erken tan1 ve ardindan
etkili bir tedavi, Meme kanserinden 6liim sonucunu azaltmanin tek yoludur. Meme
kanseri, hasta tarafindan Memete yumru kitleleri olarak algilanir. Bu kitleler genel
olarak iyi huyludur (kanser degil), bu nedenle Meme kanserini teshis etmek
doktorun sorumlulugundadir. Teshisin amac1 malign (kanserli) ya da benign Meme
kitlesini ayirt etmektir. Meme kanseri, hasta lizerinde yapilan cesitli testlerin
sonuglarin1 analiz ederek hastalik teshisi gerceklestirilir. Testler yapildiktan
sonra, nihai teshis tibbi bir uzman i¢in bile zor olabilir. Son yillarda, doktorlar test
sonuglarinin verilerini paylagsmaya basladilar ve bu paylasim bilgisayarli tanisal

sistemlerin gelistirmesine yol agti.

1.2 MR Goriintiilleme Sistemi

Mastektomi uygulamalar1 sonrasinda alinan memenin yerine, plastik cerrahi
teknikler ile meme rekonstrilksiyonu yapilmasi ameliyatlart s6z konusu
olabilmektedir. Giinlimiizde bazi1 deneysel tarama yoOntemleri incelenmektedir.
Bunlar; MR, duktal lavaj, ultrason, optik tomografi, PET taramasi ve dijital
mamografidir. Manyetik rezonans goriintiileme; bir¢ok hastanin klinik tedavisinde

onemli bir konudur. Tibbi bilgi ayrintili manyetik rezonans, bilgisayarli tomografi



(X-1511 CT), EITO, mamografi gibi diger goriintilleme ydntemleri. diger yontemlere
gore daha fazla kullamlmaktadir. Iki tiir niikleer gevseme siiresi (T1 ve T2) ve
hareket yogunlugu; Manyetik rezonans teknigi kaynakli oldugu icin dort farkl
bilesenden olugmaktadir. Sekil 1.1 meme kanseri i¢in MRI goriintiileme sisteminin

orneklemini gostermektedir.

Sekil 1.1: Meme kanseri i¢in MRI goriintiileme sistemi [2].

Meme MR c¢ekimi i¢in ideal déonem menstural sikliisiin 5. ve 12. giinleri
arasidir. Ozellikle liiteal fazda yapilan MR cekimlerinde meme parankimi yogun
kontrast tutarak zemindeki olas1 kitle lezyonlar1 gizlemekte ve yalanci negatiflige
neden olmaktadir. Oral kontraseptif veya hormon replasman terapisi kullanan
olgularda meme MR ¢ekimi ilaglarin kesiminden 2-3 ay sonra yapilmalidir.
Hastalara damar yolu agilarak, MR cihazinin bulundugu odaya alinir ve meme MR

icin 6zel gelistirilmis MR sargi- larina hasta pron pozisyonda yatirilmaktadir [3].
1.3 Arastirmanin Motivasyon Amaci

Bu arastirma motivasyonunun amaci, testlerden elde edilen sonuglari
siiflandirmak icin WPBC veri tabanli bir arag yaratmaktir. Bu arastirmada Onerilen
ara¢ tamamen klinik destek sistemidir. Bu sistem teshis i¢in tibbi veri analizini daha
kisa siirede saglamakta ve deneyimsizlik veya yorgunluk nedeniyle olusan insan
hatalarim1 engellemektedir. Yapay sinir aglarmm kullanimi, yontemlerin ¢ogunun

dogrulugunu arttirir ve bu siire¢ igerisinde ihtiya¢ duyulan uzman ihtiyacini azaltir.



1.4 Meme Kanseri Riskini Arttiran Faktorler [4]

a) Kadin olmak

b) 55 yas ve lizerinde olunmasi

¢) Yakin akrabalardan biri meme kanseriyse, (anne veya kiz kardes meme
kanseri ise, 2-3 kat daha fazla)

d) Daha 6nceden diger memede kanser tespit edilmis olmasi

e) Adet gormeye 12 yasindan dnce baglamis olmasi

f) Hig gebe kalmamis olmasi

g) Adet gormesi 50 yasindan sonra da devam ediyor olmasi

h) Yogun meme dokusuna sahip olmak

1) Alkol ve sigara tiiketmek

j)  Gece ¢alismak

k) Obez olmak

1) Fiziksel aktiviteden yoksun olmak

m) Deodorant kullanmak (Muhtemel)
1.5 Problem Durumu

Arastirmalar, meme hiicreleri icerisinde, meme kanser riskini artiran bazi
genler oldugunu gostermektedirler. Genetik degisiklikler, aileden (herediter) olabilir
veya hayat boyu gelisebilirler. Meme kanseri genellikle tek bir hiicrede baglar.
Gilinlimiizde meme kanserinin nedeni ve nasil gelisim gosterecegi tam olarak
bilinmemektedir.

Meme kanseri kompleks bir hastaliktir. Her vaka birbirinin aynisi degildir.
Meme kanserinin i¢inde bulundugu evreye "stage" denir. Gergek stage'in bilinmesi,
doktorun tedavi planin1 yapmasini saglayacaktir.

a) Insan, yasaminda meme kanserine sebep olacak herhangi bir yanls

yapmamis olsa da bu hastaliga yakalanabilir.

b) Meme kanseri bulasici degildir, baska bir hastadan bulagsmaz.

c¢) Meme kanseri, stresle veya memeye travmayla (darbeyle) meydana

gelmez.

d) Meme kanseri gelisen ¢ogu kadinin risk faktorii veya ailesinde hastaliga ait

bir hikaye yoktur.



2015 yi1linda ABD'de Texas Universitesi Anderson Kanser Merkezi'nde yapilan
ve Kanser Arastirma Dergisi'nde (Cancer Research) yayinlanan deneysel ¢alismaya
gore fruktoz ve sakaroz (glukoz ve fruktoz kombinasyonu) 12-lipoksijenaz (12-LOX)
sinyalizasyonunu ve dolayisiyla da 12-hidroksi- 5Z, 8Z, 10E, 14z — eikosatetraenoik
asit (12-HETE) seviyesini arttirarak meme kanseri riskini ve metastaz oraninin
yiikselttigi tespit edilmistir.

glukoz + fruktoz — 12-LOX 1 — 12-HETE 1 — meme kanseri 1

1.6 Meme Kanseri Riskini Azaltan Faktorler

a) Diizenli egzersiz ve fiziksel aktivite
b) Emzirmek

¢) Yaglh besinleri kisitlamak

d) Alkol alimini kisitlamak

e) Ideal kiloyu korumak

1.7 Tam

Meme kanserinde erken teshis yontemleri, hastanin tasidigi risk faktorlerine
gore degiskenlik gosterir. Bu faktorlerin arasinda yas ilk sirada gelmektedir. Geng
yaslarda goriilebilmesine karsin, ileri yas gruplarinda bu risk artar. Bu nedenle ileri
yas gruplarinda erken tani konmasi i¢in alinmasi gereken Onlemler, erken yas
gruplarindan daha farklidir.

Yirmi yas grubu, her aym belirli bir doneminde kendi kendilerini muayene
etmelidir. Bu kontrol sirasinda meme dokusunda farklilik olup olmadigi arastirilir.
Siskinlik, yumru benzeri bir degisiklik saptanirsa derhal bir hekime bas vurulmalidir.
Bir degisiklik saptanmasa da, li¢ yilda bir kez hekim tarafindan muayene
edilmelidirler. Kirk yas grubunun, kendi yaptiklar1 periyodik muayeneye ek olarak
her yil bir kez hekim tarafindan muayene edilmeleri gereklidir. Ayrica her yil veya
en az iki yil arayla mamografi c¢ektirmeleri gereklidir. Elli yas grubu kadinlar,
kendilerinin periyodik muayenelerine ve her yil bir defa hekim muayenesine devam
etmeli ve her y1l mamografi (meme filmi) ¢ektirmelidir.

Kendi kendini kontrollerde onbes giinii askin siirede ele gelen sertlik veya kitle,

deride kalinlagma, sisme, renk degisikligi, meme basinda kalinlagsma, kizariklik veya



yara olmasi, memede veya meme basinda iceri dogru cekinti, meme seklinde
degisiklik, meme baslarinin pozisyonlarinda degisiklik ve meme basinda akint1 gibi
belirtiler derhal doktor kontrolii gerektirmektedir. Hekim muayenesi sonucu
yapilacak mamografi taramasinin ardindan, ultrason, ince ign aspirasyon biyopsisi ve

normal biyopsi tetkikleriyle kesin tan1 konulur.

1.8 Evreleri ve Tedavi

a) Evre 1: Timor 20 mm. veya daha kiigiiktiir. Bu durumda kanser lenf
bezlerine sigramamistir. Tedavide meme koruyucu yontemle lenf bezlerinin
alinmasindan sonra radyasyon tedavisi uygulanir. Desteklemek icin kemoterapi
ve/veya hormonoterapi eklenir. Bir diger uygulama da mastektomi yontemidir. Bu
yontemde kanserli meme alinarak koltuk alt1 lenf bezleri ¢ikarilir.

b) Evre 2-A: Tiimoriin 20 — 50 mm. arasinda olup, lenf bezlerine sigramamis
halidir.

c¢) Evre 2-B: Tiimdriin 2-A evresindeki gibi bir boyut araliginda olup (50 mm.
den biiyiik olabilir), koltuk alt1 lenf bezlerine sigramamis halidir.

d) Evre 2: Evre 1 ile aym tedavi yontemi uygulanmakla birlikte, eger timor
asirt bllylimiis ya da lenf bezlerine sicramigsa kemoterapi, hormonoterapi ve
radyasyon tedavisi tamamlayici olarak Onerilir.

e) Evre 3-A: Tiimor koltuk alt1 lenf bezlerine ve meme dis1 dokulara sigramis
durumdadir ve bu halde mastektomi yontemiyle tedavi yoluna gidilir. Cerrahi
miidahaleden sonra kemoterapi ve hormon tedavisi uygulanir.

f) Evre 3-B: Bu asamada tiimoriin boyutu dikkate alinmaz; timoér meme
duvarma baghdir ve lenf bezlerine sigramistir. "Neoadjuvant" adi verilen tiimoriin
boyunun kiigiiltiilmesi amagli kemoterapi uygulanmasinin ardindan, tiimoriin
boyunun kii¢lilmesinden sonra lampektomi veya mastektomi yapilir.

g) Evre 4: Bu asamada kanser meme digindaki viicut boliimlerine yayilmistir.
Bu evre tedavisinde hastanin yasam siiresini artirmak ve yasam kalitesini yiiksek
diizeyde tutmak hedeflenir. Kemoterapi ve hormonoterapi yapilir. Hasta sikayetlerine

bagli olarak mastektomi de uygulanabilir.



1.9 Problem Ciimlesi

Genelde meme kanseri teshisi veritabanindaki datalarin miktarlarina bagh ve
bu datalarin iyi siniflandirma edilememesinden dolay1 ¢ok zor ve hassas bir iglemdir.
Bu tezin ¢aligmasinda “GRNN” ve “YSA” ve “DVM” uygulayarak yeni bir metot ile
probleme ¢oziim aranmistir. Meme kanseri verileri, saglanan ¢oziimiin meme
kanserin 1yi huylu veya kotii huylu oldugunaragmen daha hassas tanimlayabilmesi
amaciyla MATLAB ile program gelistirilmistir.

Bu tezde, otomatik meme kanseri teshisi i¢in bir yazilim onerilmigtir. Sistem
iic asama igermektedir. Bilgisayarli sistemin ilk asamasinda, GRNN siniflandirma

yontemini uyguladik. Sonar YSA ve akabinden DVM uygulandi.

1.10 Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu proje calismast; yayilmaci siit kanali meme kanserinde Ostrojen alict durum
tanis1 amactyla kullanilabilecek c¢esitli miithendislik araglarinin (yontemlerinin), tibbi
tan1 elde edilmesinde kullanimini ve bunlarin basarisinin incelemesini amaglar.

Bu amag dogrultusunda, Sekil 1°de gosterildigi gibi girig verisi olarak Ostrojen
alic1 boyamasi ile boyanmis sayisal bir resmi alan ve cesitli islem basamaklarini
uyguladiktan sonra, ¢ikis olarak Allred puanlama sistemine gore Ostrojen tanisi
koyan bilgisayar tabanli bir sistem gergeklestirilmistir [S]. Bu sistemde giris verisi,
Ostrojen boyamasi ile boyanmig biyopsi 6rneginin sayisal goriintiisiidiir. Bu goriintii,

tiimori temsil eden bolgede patolog hekim tarafindan kayit edilmistir.
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Sekil 1.2: Bilgisayar tabanli tani1 sistemi islem basamaklari.



1.11 Kavramsal Cerceve

Yapay Sinir Aglari, saglik bilimleri alaninda saglik problemlerinin ¢6ziimiinde
ve cesitli hastaliklarin teshisinde Onemli bir rol oynamaktadir. Sinir aglari,
siiflandirma problemleri s6z konusu oldugunda kullanilir. Bu g¢aligmanin amaci
ameliyat sonrasi rekiirrens ve niiks etmeni 6ngdérmede iyi ve saglam bir yontem
bulmaktir. Bu ¢aligmanin nihai amaci, riskleri azaltmak icin ¢esitli tibbi prognoz
sorunlarinda klinik karar verme destegi i¢in tahmini bilgisayar modelleri
gelistirmektir. Sebekenin potansiyel asir1 egitiminden dolay1r dogruluk oranlarinda
yapay enflasyona karsi bir yineleme tahmin modeli iizerinde bir capraz dogrulama

veri 0rnegi test etmek.

1.12 Alt Problemler

Meme kanseri veri tabanlarinda meme kanseri tashisi ve kaydedilmesi i¢in bir
grup bilgisayar algoritmasi olan meme kanseri siniflandirma oldukga ilgingtir. Meme
kanseri teshisi ve analiz edilmesi i¢in ¢ok cesitli yontemler kullanilabilmektedir.
Bununla birlikte, meme kanseri analizinin oldukca arastirilan bir alanit olmasina
ragmen, smiflandirma uygulanmasinda ¢ok sayida problem bulunmaktadir.
Olusturulan verisetlerindeki parazit ve yapay olgular, en basit algoritmalarin meme
kanseri tashisi uygulanmasini zorlastirmakta ve gelistirici hiz ve saglamlik arasinda
bir se¢cim yapmak zorunda kalmaktadir. Meme kanseri taghisi uygulamalarda hem hiz
hem de saglamlik hayati bir 6nem tasidigindan dolayi, tibbi gergeklige uygun

olmayan ¢oziimler ortaya ¢ikmaktadir.

1.13 Kisithhiklar

Farkl1 siiflandirma yontemleri ve uygulamalar1 ve farkli iki veritabani yiiksek
lisans tezi icin eldeki zaman kisithh oldugundan, konu meme kanseri betimleme

uygulamasi ile sinirlandirilmistir.
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1.14 Raporun Ana Hatlan

Tezin bu giris bolimiinden sonra, literatiir taramasini, temel kavramlarin1 ve
tanimlamalarini ele alan ikinci boliim yer almaktadir. Arkasindan, ana algoritmalarin
uygulanmasini, GRNN, YSA ve DVM algoritmalarim1 detayli sekilde inceleyen
ticlincii bolim gelmektedir. Dordiincii boliimde ise uygulama, sonuglar ve bu
calismadan elde edilen ¢ikarimlar mevcuttur. Son boliim olan besinci boliimde
sonuclar tartisilmis ve daha sonraki caligmalara 151k tutacak bulgular 6zet olarak

anlatilmstir.
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IKiNCi BOLUM

TEMEL KAVRAMLAR VE LITERATUR OZETi

Bu boliim mevcut ¢alismalarin daha ayrintili bir sekilde tanimlanmasina ve bu
tezin temelini olusturan ana kavramlar ve yontemlerin agiklanmasina
odaklanmaktadir. Meme kanseri, siniflandirma ydntemleri literatlir taramasi bu

boliimde anlatilmigtir.
2.1 Temel Kavramlar

Ostrojen alict boyamasmi gdsterir rnek bir sayisal goriintii asagida
verilmektedir (Sekil 2.1). Bu goriintii tiizerinde proje c¢alismast kapsaminda
olusturulan bilgisayar tabanli tani sistemi sirasiyla boliitleme, 6znitelik ¢ikartma,
Oznitelik eleme, hiicre ¢ekirdegi siniflama ve Allred puani hesaplama islemlerini
uygulanir ve sonugta dstrojen alici1 varligina dair tani elde edilir. Bilgisayar tabanlt
tan1 sistemi, 0strojen alic1 boyamasinda Gstrojen alicisi pozitif ve negatif ¢ekirdekleri
ayirt ederken kahve, mavi veya mor tonlarda boyanma 6zelliginin yani sira hiicre
cekirdeklerinin desen Ozniteliklerini de dikkate alir.

Gorilintiglerin karar vermeye yeterli oldugu alanlarda, patolojik incelemenin
tantya ve uygun tedavi yonteminin belirlenmesine katkisi da c¢ok biiyiiktiir.
Glinlimiizde, tiimdrlerin tanisi basta olmak {izere, pek ¢ok hastaligin kesin tanisi i¢in
patolojik inceleme gerekli ve zorunludur. Ozellikle kanser tedavisinde kanserli
dokunun degisiminin belirlenmesi, hastaligin seyri ve uygulanacak tedavi seklinin
belirlenmesinde biliyiilk 6nem tagimaktadir. Elde edilen resimlerde ¢ok sayidaki
organik yapi1, sekil, renk ve desen bakimindan kaynasmis bir goriintii
sergilemektedir. Mikrometre dlgeginde ¢ok kiigiik boyutlu resimlerde dahi ¢ok sayida
hiicrenin sayilmasi ve nicelik bakimindan ayr1 ayr1 degerlendirilmesi zaman alici,

yorucu ve hataya acik bir islemdir [6].
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Sekil 2.1: Ostrojen alic1 boyamasini gosterir drnek bir sayisal gériintii [6].

Bir patolog ayni goriintiiyli farkli zamanlarda farkli yorumlayabilmekte veya
ayn1 gorilintli i¢in farkli hekimler farkli inceleme raporlari sunabilmektedir. Kisacasi

degerlendirmeler soyuttur ve kisiye, zamana gore degisim gosterebilmektedir [6].

Sekil 2.2: Meme kanserinde timor.
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2.2 Doku Yapisinda Meme Kanserinin Yaygin Tiirleri

Meme kanserinin en yaygin tiirleri; ya siit tagiyan kanallarda olusan siit kanali
kanseri ya da siit bezlerinde olusan siit bezi kanseri olarak bilinir. Kanserin meme
dokusu tizerinde nerede oldugu mikroskop incelemesi ile belirlenir. Sekil 3’te, 40x
biiylitmeli 1sin mikroskobu altinda Hemotoksilin Eosin (HE) boyanmasinda normal
bir meme dokusuna 6rnek goriintli verilmistir [7]. Meme kanserinin adlandirilmast

yapilirken kanserin nerede oldugunun yani sira kanserli hiicrenin davranis bi¢cimine

de bakilir.

2.2.1 Yayilmaci Olmayan

Latince’de yerinde manasma gelen (in situ) kelimesiyle de tanimlanan bu
davranis bi¢ciminde, kanserli hiicreler olustuklar1 yerde kalicidirlar, siit bezleri yahut
kanallar1 digindaki meme dokusuna yayilmazlar. Yayilmaci olmayan meme kanseri
tiirleri icerisinde en ¢ok goriileni yayilmaci olmayan siit kanali kanseridir. Bu kanser
tiiriinde, kanser hiicreleri siit kanallarinin i¢ duvar yiizeyinde hapis kalirlar ve disar1
yayilmazlar (Sekil 2.3). Uygun bir tedavi yOntemiyle bu kanser tiiriinde basarili

sonuglar alinabilmektedir.

Sekil 2.3: HE boyamasinda normal bir meme dokusunun goriiniimii [7]
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2.2.2 Yayilmaci

Bu tiir kanserde, kanserli hiicreler siit kanalin1 veya bezini diger meme
dokusundan ayiran ince zarin disina gegerek meme dokusu icerisinde yayilirlar.
Kanser hiicreleri viicudun diger kesimlerine, 6rnegin lenf diigiimlerine, gecebilirler.
Yaygin iki tiirli bulunmaktadir [2]. Yayilmaci Siit Kanali Kanseri (YSKK): Meme
kanseri vakalarinin %70’i bu kanser tiirlindendir. Kanser hiicreleri siit kanalinin i¢
yilizey duvarlarinda olusur, siit kanali duvari igerisinden yakindaki meme dokusuna
gecer. Bu asamadan sonra kanser hiicreleri belirli bolgede kalabilir veya kan dolasim
sistemi ve lenf sistemi vasitasiyla viicudun diger bolgelerine yayilabilirler.

Yayilmaci Siit Bezi Kanseri (YSBK): Her ne kadar YSKK den daha az
rastlansa da, bu tiir kanser siit bezlerinde baslar ve benzer bigimde ¢evreleyen meme
dokusu igerisine yayilir. YSBK viicudun daha uzak bdolgelerine de yayilabilir. Bu
kanser tiiriinde ayrik sert bir parga hissi yerine meme iizerinde bir bolgenin veya
tamaminin katilagsmasi hissi vardir. Bu yaygin tiirlerin yan1 sira nadir rastlanan farkl
bazi meme kanseri tiirleri de vardir [8].

Meme kanseri kadinlarda oldukg¢a yaygin olup, diinyada capinda ikinci en
yuksek 6liim sayisinin nedeni olarak gosterilmektedir. Meme kanserinin saptanmasi
icin kullanilan ve giiniimiizde mevcut olan kiilfetli, pahali ve zaman alic1 teknikler
yeni, 6zel ve asir1 duyarli cihazlarin gelistirilmesi ihtiyacin1 giiclendirmektedir.
Biyosensorler, hasta basinda kullanilan araglar olarak muazzam potansiyele sahip
umut verici ve secici algilama cihazlaridir. Bu inceleme, bugiine kadar gelistirilen
cesitli meme kanseri biyosensdrlerini ve teknik degerlendirmesini secilen
biyoreseptorlerin ve biyotransdiiserlerin etkililigi ve potansiyeli bakimindan
kapsamli bir sekilde biitiin boyutlara ile ele almaktadir. Glikoproteinlerin, DNA
biyobelirteglerinin, mikro-RNAlarin, sirkiilatuar (dolasimdaki) tiimor hiicrelerinin ve
baz1 potansiyel biyolojik belirteclerin kisa bir tamimi yapilmistir. inceleme ayrica
nano-malzemeler, redoks aracilar, pl9 proteini, ¢ift 6zel niikleazlar ve redoks
dongiisii gibi sinyal yiikseltilmesinde kullanilan ¢esitli stratejileri tartismaktadir [9].

Diisiik  seviyeli elektrik alanlarinin, dakikalar veya saat boyunca
uygulandiginda hiicre zar1 reseptorlerinin uzamsal olarak yeniden dagilimini
baslattig1 gosterilmistir. Bununla birlikte, kanser tedavisi i¢in geri doniisiimsiiz
elektroporasyonda tipik olarak kullanilan kisa siireli yiiksek amplitiidlii darbeler ile

hiicre iletisimi lizerindeki etkisi hakkinda smirli sayida literatiir bulunmaktadir.
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Bununa ilaveten, geri doniisiimsiiz elektroporasyondan sonra bagisiklik hiicre
dolagimina iligkin sinyalizasyon ile ilgili literatiir ¢eliskilidir. Darbe parametrelerinin
(alan giicii ve maruz kalma siiresi) hiicre iletisimini etkiledigini ve daha sonra
bagisiklik hiicresi dolagimini etkiledigine iligkin bir varsayim ortaya koyduk. Bu
hipotez, geri doniisiimsiiz elektroporasyon ile tedavi edilen tiiglii negatif meme
kanseri hiicreleri iizerinde deney ortaminda test edildi ve buradaki darbe
parametrelerinin anahtar hiicre iletisim faktorleri iizerine etkisi arastirildi. Onemli bir
sekilde, gercek zamanli PCR mRNA ol¢iimleri ve ELISA protein analizleri timik
stromal lenfopoietin (TSLP) sinyalizasyonunun, tipik olarak klinik amagli olarak
kullanilanlarin maruz kalma siirelerinden bagimsiz olarak, kritik esigin iizerindeki
elektrik alan kuvvetleri tarafindan asagi regiile edildigini ortaya koymustur. Diger
tedavilerle (termal sok, kimyasal ayirma, kinaz inhibitorleri) karsilastirildiginda, geri
doniisiimsiiz elektroporasyonun (IRE) timik stromal lenfopoietin (TSLP) iizerinde
benzersiz bir etkisi oldugu ortaya ¢ikmistir. TSLP sinyallemesinin meme ve pankreas
kanserlerinde  pro-kanserli  bagisiklik  hiicresi  fenotiplerini  tahrik  ettigi
gosterildiginden dolayi, bulgularimiz yasayan canlilar {izerinde bir anti-timor
bagisiklik cevabi indiiksiyonu ic¢in geri doniisiimsiiz elektroporasyonun (IRE)
potansiyel kullanimina yonelik daha ileri arastirmalar tesvik etmektedir [10].
Elektroporasyonun insan meme kanseri (MDA-MB-231), insan kolon kanseri
(SW-480 ve HCT-116), insan fibroblast hiicre dizisi (MRC-5), primer insan aortik
diiz kas hiicreleri (hAoSMC) ve insan umblikal damar endotel hiicreleri (HUVEC)
tizerindeki etkileri incelenmistir. Hiicre canliligi izlemek icin gercek zamanli
teknoloji kullanilmistir. Hiicre 6liim tipi saptamasi i¢in akridin turuncu boya/etidyum
bromiir tahlili uygulanmistir. Sayisal bir elektroporasyonun modeli Onerilmistir.
Elektroporasyon, doz (voltaj) bagimli sekilde hiicre yasayabilirligini tetiklemistir.
375-437.5 V cm-1 elektroporasyon tedavisi, kanser hiicrelerinin geri doniisiimsiiz
elektroporasyonuna ve saglikli hiicrelerin geri doniisiimlii elektroporasyonuna
sebebiyet vermistir. Daha diislik voltaj oraninin (250 V cm-1) uygulanmas1 baskin
hiicre 6liimii tipi olarak apoptosise yol acarken, daha yiiksek voltaj (500 V cm-1)
kullanim1 biiyiik oranda nekroza neden olmustur. Elektroporasyon kanser tedavisinde
umut verici bir yontemdir. Farkli kanser hiicresi dizileri aymi elektroporasyon
tedavisine farkli cevaplar vermistir. Elektroporasyon 375-437.5 V cm-1 segici bir

sekilde kanser hiicrelerinin (SW-480) kalici hasarina neden olurken, saglikli hiicreler
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(MRC-5, hAoSM ve HUVEC) 72 saat sonra iyilesmistir. Hiicre olimi tipi
elektroporasyon kosullarma baghdir. Onerilen sayisal model elektroporasyon
tedavisine iligkin olgularin analizi i¢in faydalidir [11].

Dijitallestirilmis histopatolojide meme kanserinin diislik, orta ve yiiksek
derecelendirilmesini otomatik olarak ayirt etmek i¢in yeni bir goriintii analizine
dayali yontem ortaya koymaktayiz. Kivrimli sinirsel aglardan (KSA) tiiretilen piksel-
, nesne- ve semantik-diizey o6zellikleri de dahil olmak iizere ¢oklu seviye bir 6zellik
seti 106 kadin hastadan alinan 106 hematoksilen ve eozin boyali meme biyopsisi
dokusu ¢alismalarindan yola ¢ikilarak elde edilmistir. Bu ¢oklu seviye ozellikler
sadece kanser morfolojisinin karakterize edilmesini degil ayni zamanda
histopatolojik goriintiiler icinde yapisal ve cevrilebilir bilgilerin elde edilmesine
olanak vermektedir. Bu ¢alismada ¢ekirdekleri goriintiilerden ayirmak i¢in gelismis
bir hibrit aktif kontur modeli esasli segmentasyon yontemi kullanilmistir. Semantik
seviye Ozellikleri, 6zelliklerin tek tek alt tiirlerinden potansiyel olarak daha 1yi sonug
verecek bir goriintli 6znitelikleri seti olusturmak icin piksel diizeyi (doku) ve nesne
diizeyinde (mimari) Ozelliklerle birlikte farkli derecelere ait cekirdek oranlarini
tanimlayan kivriml sinirsel ag (KSA) yaklasimi ile ¢ikarilmistir. Coklu seviyelerden
cikarilan farkli 6zellik setlerini giiclendirerek performansi en iist diizeye ¢ikarma
olanagini olusturabilmek i¢in, 6zellik alt tiirleri kombinasyonlarini kullanarak ¢oklu
destek vektor makinesi (DVM) simniflandiricilart egitmek icin kademeli bir
yaklagimdan faydalanilmistir. Son donem (kanser derecesi) tek tek destek vektor
makinesi siniflandiricilan tarafindan iiretilen puanlar birlestirilerek belirlenmistir.
Hafif (li¢ katmanli) bir KSA modeli ve paralel hesaplama kullanarak, sunulan
yaklasimin hesaplama ac¢isindan verimli oldugu ve biiylik 6lgekli veri kiimelerine
uygulanabilir oldugu ortaya konulmustur. Yontem histopatolojik meme kanseri
goriintiilerinin diisiik, orta ve yiliksek derecelerini ayirt ederken; diisiikle yiiksek
arasinda 0.92, diisiik ve orta arasinda 0.77 ve orta ile yiiksek arasinda 0.76 dogruluk
orani, genel olarak ta 0.69 dogruluk orani saglamistir. Bu da, derecelendirme
yontemimizin tani i¢in objektif, tekrarlanabilir ve alternatif saglayacak sekilde meme
kanseri derecelendirmelerini ayirt etmek icin bilgisayarl bir tan1 arac1 gelistirmede
yararli olabilecegini diisiindiirmektedir [12].

Epitel (EP) ve stromal (ST) histolojik goriintiilerde kullanilan dokularin iki

tiriidiir. Timor mikro ortamini analiz etmek i¢in bilgisayarl bir sistem gelistirirken,
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EP ve ST dokularinin otomatik segmentasyonu veya siniflandirilmas1 énemlidir. Bu
makalede, dijitallestirilmis timor dokusu mikro dizilimlerinden (TMA'lar) EP ve ST
bolgelerini otomatik olarak bolmek veya siniflandirmak i¢in Derin Kivrimsal Sinir
Aglar1 (DKSA) tabanli bir 6zellik 6grenimi sunulmaktadir. Mevcut yaklasimlar, iki
bolgenin smiflandirilmasinda renk, doku ve Yerel ikili Modeller (YIM) gibi el
becerisi 0zellik sunumuna dayanmaktadir. Goreve bagh temsili igeren el becerisi
ozellik tabanli yaklagimlarla karsilastirildiginda, DCNN veri odaklt bi¢imde
dogrudan EP ve ST dokularinin ham piksel yogunlugu degerinden &grenilebilecek
uctan uca ozellik ¢ikaricisidir. Bu st diizey 6zellikler iki doku tipini ayirt etmek icin
denetlenmis bir simiflandiricinin  olusturulmasina katkida bulunmaktadir. Bu
calismada, DCNN tabanli modeller ile el becerisi 06zellik ¢ikarimi tabanl
yaklagimlar1 sirast ile meme kanserinin 157 Hematoksilen ve Eozin (H&E) boyalt
goriintiisi.  ve  kolorektal kanserin 1376 immiinohistolojik (IHC) boyali
goriintiilerinden olusan iki farkli veri kiimesi iizerinde karsilastirdik. DCNN tabanl
ozellik 6grenim yaklasiminin siras1 ile H&E boyali (NKI ve VGH) ve IHC boyali
verilerde %385,%89 ve%100 F1 smiflandirma puani, %84,%88 ve%100'lik bir
dogruluk oran1 (ACC) ve %86, %77 ve %100'liik bir Matthews Korelasyon Katsayisi
(MCC) gosterdigi bulunmustur. DNN tabanli yaklasimimiz EP ve ST bolgelerinin
siiflandirilmasi acisindan ii¢ el becerisi 0zellik ¢ikarma temelli yaklasimdan daha
iyl sonug vermistir [13].

Mevcut bu calismada, mikro besinlerin meme kanserine duyarliligi nasil
hafiflestirdigine iligkin arastirma yapma amaciyla folat ve ksenobiyotik yol genetik
polimorfizmlerinin verilerinden besleyici ve demografik degiskenlerle birlikte yapay
sinir ag1 tabanli (YSA) bir meme kanseri tahmini modeli gelistirilmistir. Gelismis
ANN modeli meme kanseri tahmininde %94.2 degiskenlik ortaya koydu. Folat (400
pg/glin) ve B12 ‘nin (6 pg/giin) sabit etki modelleri sirastyla %33.3 ve %11.3 risk
azaltimi gdstermistir. Cok faktorlii boyut boyutluluk indirme analizi folata cevap
verenlerde asagidaki etkilesimleri gosterdi: RFC1 G80A x MTHFR C677T (birincil),
COMT HI08L x CYPIA1 m2 (ikincil), MTR A2756G (iiciincii derece).
Yanitlayicilarin B12 ile olan etkilesimleri RFC1IG80A x c¢cSHMT C1420T ve
CYPIAl m2 x CYPIAI m4 ‘tir. ANN simiilasyonlar1 artan folatin ER ve PR
ekspresyonunu diizeltebilecegini ve ekstra hiicresel siiperoksit dismutaz ve

BRCAT1'in diizenleyici CpG ada metilasyonunu azaltabilecegini ortaya koydu.
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Folatin diyetle yardimi ile alimi, EC-SOD ve BRCA1'in metilasyonu ve ER ve PR
ekspresyonu etkilerini hafiflestirerek meme kanserine karsi koruma sagladig: ortaya
cikarilmistir [14].

Meme goriintiileme lezyonlarinin otomatik siniflandirilmast hali hazirda
¢Oziilmemis bir konudur. Bu makale mamografide meme kanseri tanisi i¢in derin
ogrenme teknikleri ve el becerisi ile goriintilleme tabanli 6zellik saptayicilarindan
sakinan ayirt edici Ozellikleri otomatik O6grenme ile birlestiren yenilik¢i bir
gosterimsel 0grenme ¢ercevesi tanimlamaktadir. Kitlelerle iliskilendirilmis el ile
ayirilmis lezyonlart (426 iyi huylu lezyon ve 310 kotii huylu lezyon) temsil eden
toplamda 736 film mamografi (medyolateral yan karin kasi ve kraniokaudal)
goriintlislinii iceren 344 meme kanseri olgusundan biyopsi ile kanitlanmis yeni bir
kiyaslama veri seti olusturulmustur. Gelistirilen yontem iki ana asamadan
olugmaktadir: (i) goriintii ayrintilarin1 gelistirmek i¢in 6n islemler ve (ii) hem
Ozellikleri hem de meme goriintiileme lezyonlar1 siniflandiricisim 6grenmek ig¢in
denetlenen egitim. Onceki ¢aligmalarin aksine, mamografi gériintiilerinin icerigini
aciklamak i¢in belirli tanimlayicilar dizayn etmek yerine kivrimli sinir aglarimin
denetlenen bir sekilde temsilini 6grenmek icin kullanildigi hibrit bir yaklagimi
benimsemekteyiz. Gelistirilmis kiyaslama meme kanseri veri seti kullanan deneysel
sonuglar yontemimizin yonlendirilmis gradyanlarin histogrami (YGH) ve gradyan
farkliliklarinin histogram1 (GFH) gibi en son teknoloji goriintii tanimlayicilarina
kiyasla 6nemli Slgiide gelistirilmis performans sergiledigini gostermis, ROC egrisi
(AUC) altindaki alan agisindan performansi 0.787'den 0.822'ye kadar arttirmustir.
Ilging bir sekilde bu model radyoloji uzmani tarafindan uygulanan segmentasyondan
elde edilen ek bilgilerin avantajlarindan yararlanan bir dizi el becerisi 6zelliklerinden
de daha iyi performans gdstermektedir. Son olarak hem 6grenilen hem de el becerisi
ile iiretilen her iki gosterimin kombinasyonu kitle lezyonu smiflamasi i¢in en iyi
tanimlayici ile sonuglanarak AUC skorunda 0.826 elde etmistir. Mamografide meme
kitlesi lezyonlarinin siniflandirilmasina otomatik olarak atifta bulunan yeni bir derin
O0grenme tabanl ¢ergeve gelistirildi [15].

Bu c¢alismada meme kanseri tanist i¢in derin kivrimsal sinir agi (CNN)
kullanarak grafik tabanli bir yar1 denetimli 6grenme (SSL) semas1 gelistirdik. CNN
genellikle parametreleri egitmek ve ince ayar yapmak i¢in biiyiik miktarda etiketli

verilere ihtiyag duymaktadir, ancak bizim oOnerdigimiz semamiz egitim setinde

19



yalnizca kiigiik miktarda etiketli veri gerektirmektedir. Tan1 sistemine dort modiil
dahil edilmistir: veri agirligi hesaplama, o6zellik secimi, birlikte egitim veri
etiketlemesine boliinmesi ve CNN. Bu c¢alismada her biri, 1874 ¢ift mamogram
goriintiisiinden ¢ikarilmis bir kitle iceren 3158 ilgi alan1 (ROI’ler) kullanilmistir.
Bunlarin arasinda 100 ROI etiketli veri olarak degerlendirilmis, geri kalanlar1 ise
etiketsiz olarak degerlendirilmistir. Calismamizda gozlenen egri altindaki alan
(AUC) 0.8818 “dir ve karisik etiketli verileri ve etiketsiz verileri kullanan CNN'nin
dogrulugu 0.8243'tiir [16].

Bu c¢alismada, mikro besinlerin meme kanserine duyarlilifi nasil
hafiflestirdigine iligkin arastirma yapma amaciyla folat ve ksenobiyotik yol genetik
polimorfizmlerinin verilerinden besleyici ve demografik degiskenlerle birlikte yapay
sinir ag1 tabanli (ANN) bir meme kanseri tahmini modeli gelistirilmistir. Gelismis
ANN modeli meme kanseri tahmininde %94.2 degiskenlik ortaya koydu. Folat (400
pg/glin) ve B12 ‘nin (6 pg/giin) sabit etki modelleri sirastyla %33.3 ve %11.3 risk
azaltimi gostermistir. Cok faktorlii boyut boyutluluk indirme analizi folata cevap
verenlerde asagidaki etkilesimleri gosterdi: RFC1 G80A x MTHFR C677T (birincil),
COMT HI08L x CYPIA1 m2 (ikincil), MTR A2756G (iiciincii derece).
Yanitlayicilarin B12 ile olan etkilesimleri RFC1G80A x c¢cSHMT C1420T ve
CYPIA]l m2 x CYP1AI m4 ‘tir. ANN simiilasyonlar1 artan folatin ER ve PR
ekspresyonunu diizeltebilecegini ve ekstra hiicresel siiperoksit dismutaz ve
BRCAT1'in diizenleyici CpG ada metilasyonunu azaltabilecegini ortaya koydu.
Folatin diyetle yardimi ile alimi, EC-SOD ve BRCA1'in metilasyonu ve ER ve PR
ekspresyonu etkilerini hafiflestirerek meme kanserine karsi koruma sagladig: ortaya
cikarilmistir [14].

Her sekiz kadindan biri hayatinin herhangi bir doneminde meme kanserine
duyarli ve yatkin hale gelmektedir. Erken teshis ve etkili tedavi meme kanserinden
kaynaklanan 6liim oranlarini azaltmak i¢in tek kurtarma araglardir. Tibbi tanida
meme kanseri tiimdriiniin dogru bir sekilde siniflandirilmasi 6nem arz etmektedir.
Makine 6grenme teknikleri siniflandirma yetenekleri nedeniyle tibbi tanida énemli
bir yer tutmaya baglamistir. Bu makalede siniflandirma problemlerini ¢6zmek igin,
yeni Genetik Olarak Optimize Edilmis Sinir A8t (GOOESA) algoritmasi
onermekteyiz. Siniflandirma i¢in mimarisini (yap1 ve agirlik) optimize etmek amaci

ile genetik bir sinir ag1 gelistirdik. Standart ¢caprazlama ve mutasyon operatorlerinden
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farkl1 olarak yeni caprazlama ve mutasyon operatorlerini bu operatorlerin yikici
niteliklerini azaltmak i¢in sunduk. Meme kanseri tiimorlerini iyi huylu veya kotii
huylu olarak siniflandirmak i¢in GONN algoritmasini kullanmaktayiz. Sonuglarimizi
gostermek i¢in, UCI Makine Ogrenme veri deposundan WBCD veri tabanini aldik ve
GONN siiflandirma dogrulugu, hassasiyeti, ozgiilligli, karisiklik matrisi, ROC
egrileri ve ROC altindaki AUC klasik model ve klasik geri yayilim modeli ile
karsilagtirmistir. Algoritmamiz sirasiyla 50-50, 60-40, 70-30 egitim-test boliimleri
icin %98.24, %99.63 ve %100 siiflandirma dogrulugu ve 10 kat capraz dogrulama
icin %100’lik bir siniflandirma dogrulugu vermistir. Sonuglar yaklagimimizin meme
kanseri veri tabani ile birlikte 1yi ¢alistigini ve bilinen makine 6grenme yontemlerine
1yi bir alternatif olabilecegini gostermistir [17].

Rajib Kumar ve arkadaglari, diisiik kontrastli ve karanlik goriintiileri
gelistirmek icin dogrusal ve dinamik olmayan stokastik rezonansa dayali bir teknik
onerdi. Diisiik bir kontrasti alt-Oncesi sinyal olarak gordiiler, daha sonra goriintii
kontrastini iyilestirmek i¢in giiriiltiilii bir sinyal isleme kullandilar [18].

R. Mekle ve digerleri. Al. Kolombiya Presbiteryen Tip Merkezi ve Kolombiya
Universitesi Biyomedikal Goriintiileme Laboratuvarindaki Meme Gériintiilleme
Merkezi'nde radyologlarla isbirligi i¢cinde gergeklestirilen bir calismada, ilk ROC
calismasinin araclarla kontrast artisinin ¢ikarlarin1 degerlendirebilecegi bildirildi
Multiscale uzantisi i¢in bir taban olarak "dinamik spline dalgacik" kullanarak
mamografinin tam oOl¢ekli genis Olgekli genisletilmesinden ve "iliskili nonlineer
sigmoid" iyilestirme fonksiyonunu [19] tasarlamis olmasidir.

Papadopoulos A. ve digerleri. Al. Calismalarinda goriintii iyilestirme islem
asamasinin etkisini ve mamografide mikro-kalsifikasyonlar tespiti i¢in bir bilgisayar
destekli algilama (BDA) sisteminin parametre ayarlamasini degerlendirdi. Kontrast
sinirlandirmali  uyarlamali  histogram  esitlemesi (CLAHE), yerel aralik
modifikasyonu (LRM) ve fazlalikli ayrik dalgacik (RDW) dogrusal germe ve ¢ekme
algoritmalar1 [20] getirilerek bes goriintii iyilestirme algoritmasi kullanilmistir.

Bilgisayar Destekli Algilama (BDA) optimum, en iyi kontrasth piksellerin
ylzdesine ve mikroskatalizasyonu tatminkar bir bigimde temsil edebilen minimum
algilanabilir nesne boyutuna hedeflenmistir. LRM ve dalgacik tabanli dogrusal
gerdirme, LRM elde edildiginde (A (Z) = 0.932) en yiiksek performans oranina
ulagsmis ve dalgacik tabanli dogrusal gerilme (A (Z) = 0.926) [21] saglamugtir.
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Mamografinin siniflandirilmasi, erken bir evrede meme kanseri kesfetmek i¢in
popliler yontem oldugundan devam eden ¢ok onemli bir arastirmadir. [22] amaci,
ozellik ¢ikarim algoritmalarmi kullanarak mamografi siniflandirma siirecini
otomatiklestirmenin yollarin1 6énermek ve daha sonra makine 6grenme algoritmalari
kullanarak smiflandirmaktir. Denetlenen makine 6grenmesinde arastirmanin en aktif
alanlarindan biri, 1yi 6grenen topluluklart olusturmak i¢in yontemler arastirmaktir.
Bu yazida [22] meme kanseri verileri Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Yapay Sinir
Ag1 (YSA) siiflandiricilar ile siniflandirilarak siniflandirma siireci tamamlanmistir.
ANN, smiflandirma problemleri i¢in denetlenen 6grenme algoritmasi olarak One
ctkmaktadir. Ama¢ mamogramlarin siniflandirilmasinda yiiksek kalitede sonuglar
veren siniflandirma algoritmalarinin iyi kombinasyonunu 6nermektir [22].

Mamogramlar, lezyonlar1 ve ilgili bolgeleri bulmak i¢in sayisallagtirilmistir.
Tiimor bulabilmek ve goriintiiyli gelistirmek i¢in 6n iglem tamamlanacaktir. Spesifik
Ozellikler tiimorleri benign veya habis olarak daha da smiflandirmak ig¢in ¢ikarilir.

Metodoloji grafiksel olarak sekil 2.4’te gdsterilmektedir.

Sayisallagtirilmis Mammogram

y
flgi Alam

v
On Isleme

Ozellik ¢ikarma

Siniflandirma

Sekil 2.4: [22]°deki 6nerilen yontem.

Bu akig diyagram meme kanserin nasil goriintii lizerinden siniflandirma
yapilacagimi gosteriyor. ilk basta Sayisallastirilmis Mammogram goriintiisii sisteme

tanimlaniyor ve ilgi alan1 seciliyor. Sonra 6n isleme metotlar: iizerinde uygulanir ve
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ondan sonra Ozellik ¢ikarma metotlar1 uygulanir. En sonda oOzelliklere gore
siniflandirma yapilir. K .Usha ran Ileri besleme, Geri yayilim metodunu uyguladilar ve %
92 dogruluk oranini elde ettiler [23]. Destek vektor makinesi Liao, R. Tarafindan uygulandi
ve % 86.92 sonucu elde edildi [5]. 2005 yilinda Bevilacqua, V. Xyct sistemi, Tek Yon
Birakma yontemini kullanarak % 91 elde etti [24]. ANFIS metodunu meme kanseri tashisi
icin Land, W 2003 yilinda uyguladi ve % 59.90 sonucunu elde etti [25]. Jordan-Elman neural
network (JENN) Chunekar, V.N. tarafindan uygulandi ve % 70.725 elde edildi [26].
Guruprasad Bhat ve arkadaslar1 2012 yilinda yapay sinir aglarini kullanarak dogruluk oranini
% 92.8571 elde ettiler [27]. Cevrimici egitimli sinir ag1 ilk kez FANG Yi ve arkadaglar
tarafindan 2006 yilinda uygulandi ve % 94.9 oranda iyi bir miktara ulastilar [28]. T. Kiyan
ve arkadaslar1 2004 yilinda istatistiksel sinir aglar {izerinde ¢alistilar ve % 95.74 sonucunu
elde ettiler [29]. Y. Hu ve Ark. 1994 yilinda Tek gizli katman, hata geri yayilimi ile ileri sinir
aglari kullanarak % 96.9 dogruluk sonucunu elde ettiler [30].

Tablo 2.1°de arastirmalarin 6zeti ve sonuglar1 gosterilmektedir

Tablo 2.1: Meme kanser tesbiti hakkinda ¢aligmalar

. Elde edilen
Yazarlar Kullanilan Teknik
sonuclar
K .Usha ran 2010 [23] [leri besleme, Geri yayilim % 92
Liao, R. 2011 [5] SVM % 86.92
. Xyct sistemi, Tek Yon Birakma
Bevilacqua, V. 2005 [24] R .. % 91
yontemini kullanarak
Land, W 2003 [25] ANFIS % 59.90
Chunekar, V.N. 2009 [26] JENN % 70.725
Guruprasad Bhat ve
ANN % 92.8571
arkadaslar1 2012 [27]
FANG Yi ve arkadaslari L
cevrimici egitimli sinir ag1 % 94.9
2006 [28]
T. Kiyan ve arkadaglart . L
istatistiksel sinir aglari % 95.74
2004 [29]
Kontrast siirlandirmali uyarlamali
A. Papadopoulos 2008 [20] . . . % 86.6
histogram esitlemesi (RDWveLRM)
Raif Mekle ve Ark. 2000 )
[19] spline dalgacik(very tabani) % 91.36
Tek gizli katman, hata geri yayilimi ile
Y. Hu ve Ark. 1994 [30] o % 96.9
ileri NN
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Bu tezde iki farkl: veri tabani kullandik. {1k veri tabaninda 194 kisi vardir ve bu
kisilerden 148 kisi saglam ve 46 kisi hastadir. ikinci veri tabaninda 569 kisi vardir ve
bu kisilerden 212 saglam ve 357 hastadir.

Bu tezde MATLAB 2017 versiyonunu kullandik. Tablo 2.1de gdosteren
sonuglara gore bizim sonuglar daha 1yi oldu ve sonuglar1 4. Boliimde gosterecegiz.

Bu tezde GRNN, YSA, DVM ve Wisconsin Prognostic Breast Cancer (WPBC)
kullanarak bir siniflandirma yontemi Onerilecek. [22] referansinda géleme metodunu
kullanarak meme kanseri teshis edilmistir. Bu tezde goriintii isleme {izerinde
calismayacagiz ve veri tabani lizerinde calisacagiz.

Bu tezde siniflandirma yontemlerin {lizerinde ¢alisacagiz ve en iyi senaryoyu
bulacagiz. GRNN ve YSA ve DVM yontemlerini kullanarak en iyi simiflandirma
yontemini ortaya ¢ikaracagiz. Bu tezde Wisconsin Meme Kanseri Prognozu (WPBC)
veri tabani kullanacagiz. Bu veri tabaninda 569 kisi var ve toplam 212 kisi hasta ve
357 kisi saglam. Her kisiye ait 30 parametre var ve bu parametreler siniflandirmada
ozellik olarak uygulanacak. YSA ve GRNN ve DVM’sinda girdi vektorii 30 olacak
ve ¢ikt1 vektoril sadece 1 olacak. Bu tezin amaci siniflandirmaktir ve 6zellik ¢ikarma
tizerinde ¢aligmayacagiz. [22] deki referansta sistemin dogrulugu YSA i¢in %93 ve
DVM i¢in %95 elde edildi. Bu tezde bu yontemleri ve GRNN yodntemini kullanarak

en iyi performansi olan yontemi ortaya ¢ikaracagiz.
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UCUNCU BOLUM

YONTEM

Bu bolimde onerilen yontem hakkinda bahsedilecek ve algoritmanin akis
diyagrami anlatilacak. Veri taban1i hakkinda bahsedilecektir ve simiflandirma

yontemleri anlatilacaktir.
3.1 Wisconsin Prognostic Breast Cancer (WPBC)

Bu tezde Wisconsin Meme Kanseri Prognozu (WPBC) veri tabam
kullanilmistir. Doktor William H. Wolberg, Wisconsin Universitesi Genel Cerrahi
Bolimu tarafindan hazirlanan bu veritabani, Madison Bilim Merkezleri Klinik
Merkezi'ni yaratti. Dogru tahmin i¢in iki kategori vardir ve sik tekrarlama = R = N.
veri kiimesi belirli bir son noktay1 yansitacak sekilde once siiziilmelidir, 6rnegin, 24
aydan Once niiks = pozitif, 24 aydan sonra tekrarlamama = negatif. Verilerin 6nceki
versiyonunu kullanarak dogruluk %86.3, tekrarlamanin dogrulugunu 2 yil tahmin
etmektedir.

Bu sefer niiksli 6ngdrmek icin 3. Alan tekrar su¢ludur. Relaps kullanimi ile
ortalama tahmin hatasi 13.9 ay diizeyindeydi.

Her kayit, bir olgu icin meme kanseri takip verilerini gosterir. 1984 ardisik
hastalar bir doktor tarafindan goriilebilir ve aninda sadece invaziv meme kanseri
metastazlar1 ve tanisi olmayan Wolberg vakalarini teshis eder. Memedeki kitlelerin
ince igne aspirasyonunda 30'un ilk hesaplanan dijital gortintiisii bulunur. Onlar, hiicre

cekirdeginde imgenin bir a¢iklamasidir.
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Her bir hiicre ¢ekirdegi i¢in on 6zellik dogru olarak hesaplanir:

A) Yaricap (¢cevre merkezinden ortalama mesafe)

B) Doku (gri tonlamanin standart sapmasi)

C) Cevre

D) Bolge

E) Filtre (yarigapin yerel ¢esitliligi)

C) Yogunluk (¢cevre * 2 / Bolge - 1.0)

G) Igbiikey (kesinlikle icbiikey kesit konturu)

H) Icbiikey (konturun i¢biikey par¢a numarasi)

I) Simetri

J) Fraktal boyut ("yaklasik kiy1 seridi" - 1)

Yukarida bahsedilen makalenin bazilari, bu 6zelliklerin nasil hesaplanacagi
hakkinda ayrintili agiklamalar i¢cermektedir. Ortalama, standart hata ve 6zellik "en
kotii" veya (ii¢ biiylik degerin ortalamasi) her bir resim i¢in hesaplandi ve sonugta 30
ozellik elde edildi.

Orijinal veri seti Wisconsin Universitesi hastanelerinden Dr. William H.
Wolberg tarafindan elde edilmis olup, veri setinde 16’s1 kayip degerler igeren 683’1
tam toplam 699 adet 6rnek icermektedir. Her bir kayit 11 farkli nitelik degeri ile
sunulmaktadir. Bu niteliklerden ikisi hasta numarasi ve siif etiketidir. Meme kanseri
verisinde sinif etiketi i¢in iki deger bulunur: iyi huylu (kanserli olmayan) i¢in 2
degeri ve habis (kanserli) i¢in 4 deger vardir. Geriye kalan nitelikler meme kiitlesinin
ince igne aspirasyonu yardimiyla elde edilmis resminden hesap edilen degerlerdir.
Bu degerler; yigin kalinligi, hiicre boyutu homojenligi, hiicre sekli homojenligi,
marjinal yapigma, epitel hiicre boyutu, ¢iplak ¢ekirdekler, yumusak kromatin, normal
cekirdek¢ik ve mitoz ismi verilen niteliklerle 1-10 arasi degerlerle hiicre c¢ekirdegi
karakteristiklerini agiklar [31]. Diagnostic veri seti ve prognostic veri seti de orijinal
veri seti gibi meme Kkitlesinin ince igne aspirasyonundan elde edilen resmin
sayisallagtirllmasina dayali bilgiler igerir. Bununla birlikte Diagnostic veri seti
toplam 32 adet 6zellikten meydana gelir. Bu 6zellikler; ID, Diagnosis (M=malignant,
B=benign) ve 30 adet gercek degerli 6zelliktir. Veri setinde toplam 357 benign, 212
adet malignant kayit verisi bulunur. Kayip deger iceren kayit bulunmaz. Prognostic
veri seti invaziv meme kanseri verileri igerir. Veride yer alan 30 ozellik meme

kitlesinin ince igne aspirasyonundan elde edilen resmin sayisallastiriimasindan elde
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edilmistir. Bu Ozellikler goriintiide bulunan hiicre ¢ekirdeginin karakteristiklerini

aciklar. Toplam 198 adet kayit bulunur. Her kayit 34 o6zellik ile (ID, sonug

(outcome), 32 gercek degerli giris 6zelligi) sunulur. 151 nonrecur ve 47 recur kayit

vardir. 4 adet kayip veri vardir. Gerek centroid tabanli siniflayicilarla gerekse diger

siniflayicilarla ¢alisirken verinin %90°1 egitim %10’u test olarak kullanilmis ve

biitiin  deneylerde

10-kath  capraz dogrulama calistirilmistir.  Siniflayicilart

karsilastirirken sekil 3.1°de detaylar1 verilen dogruluk dl¢iimii kullanilmistir.

Tablo 3.1: Katistirma matrisi ve dogruluk degeri [31].

Tahmin edilen
Gergek Iyi huylu Kot huylu
Iyi huylu A B

Kotii huylu C D
A: TP (Gergek Pozitif)
B: FN (Hatal1 Negatif)
C: FP (Hatal Pozitif)
D: TN (Gergek Negatif)

a+d TP +TN

dogruluk =

3.2 Biyolojik Sinir Hiicresi

d+d+c+d TP+FN+FP+IN

(Denklem 3.1)

. 11
Insan beyni, noron olarak adlandirilan yaklasik 10 hesap elemanindan

olusmaktadir. Biyolojik sinir agin1 olusturan ndronlar; hiicre govdesi, akson, dentrit

denilen ii¢ temel elemandan olusurlar (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1: Biyolojik sinir hiicresi [32].

Soma (hiicre govdesi), hiicreyi denetler ve hiicre etkinliklerinin tiimiinii
yonetir. Hiicre govdesinden dentritler ve aksonlar olarak adlandirilan iki uzanti
cikmaktadir. Dentritler bilgiyi iletim hatlar1 olarak kullanilan uzun fiberlerden
olusmus aksonlar boyunca diger noronlardan alir ve hiicre govdesine tasirlar.
Aksonlar govdedeki bilgiyi diger ndronlarin dentritlerine tagimakla sorumludurlar.
Akson sonlar ile dentritler arasinda bilgilerin uzun siire saklandigi bilgi saklama
yerleri olduklar1 diisliniilen sinaps denilen kiigiik bosluklar bulunur. Sinapslar,
noronun kendi sinyalini komsu ndrona tanmttigi baglanti noktasidir. Sinaptik
baglantilar mesajlarin néronlar arasi tasinmasini saglarlar. Birden ¢ok sinaps yoluyla
ulasan uyarim, belirli bir esigi astiginda ateslenir ya da bosalir. Insan beyninde
O0grenme, yeni aksonlar iireterek, aksonlarin uyarilmasiyla, mevcut aksonlarin

gliclerini degistirerek gerceklesmektedir [32].
3.2.1 Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin yap1 bilesenleri sinir hiicreleridir benzer sekilde yapay
sinir aglarinin da yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir (Sekil 3.2). YSA, insan sinir
agindaki gibi noronlardan ve onlar arasindaki baglantilardan olusur. Bilgi, ag
tarafindan bir Ogrenme siireciyle cevreden elde edilir. Elde edilen bilgileri
biriktirmek icin sinaptik agirliklar olarak da bilinen hiicreler arasi baglanti giicleri

kullanilir [33].
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W, Sapma
b

Xy Aktivasyon

Fonksiyonu

Cikt1
X3 Qg_v) —> Jv
Toplama

v Fonksiyonu
Xm
Girdiler

Sekil 3.2: Basit algilayici modeli [34].

YSA‘ya bilgi sayisal olarak dis diinyadan, diger hiicrelerden ya da kendi
kendisinden gelebilir. Sinir hiicresine bilgiler agirliklar yoluyla tasinirlar. Agirhik
degerleri bilginin 6nemini ifade eder, degisken ya da sabit degerler olabilirler, pozitif
ya da negatif degerler alabilirler. Bir sinir hiicresine gelen net bilgi yaygin olarak
toplama fonksiyonu araciligiyla hesaplanir. Her girdi degeri kendi agirligi ile ¢arpilir.
Toplama fonksiyonu tiim girdiler i¢in gelen bu degerleri toplayarak net hiicre
ciktisint hesaplar. Her hiicre diger hiicrelerden bagimsiz olarak bu net degerini
hesaplar. Sapma (bias-bk) degerinin aktivasyon fonksiyonuna giren degeri yiikseltme
ya da diisiirme etkisi vardir. Denklem 3.1°de kullanilan xj gelen bilgileri, wkj her girdi

degerine ait agirliklari, bx sapma degerini, vk ndronun ¢ikti degini ifade etmektedir.
Ve =D WX, +by (Denklem 3.1)
j=1

“Es. 3.2”de gorildiigii gibi her sinir hiicresinin net bilgisi esik degerine sahip
bir aktivasyon fonksiyondan gecirilerek gergek bir ¢ikti olusturulur. Genellikle
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 esik, sigmoid, hiperbolik tanjant vb.
fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu (¢ (.)) genellikle dogrusal olmayan bir

fonksiyondur.

i =9v,) (Denklem 3.2)

YSA herhangi bir konu ile ilgili veri setleriyle egitilirken egitim algoritmalar:

kullanirlar. Ogrenilmesi istenen olay igin olusturulan egitim seti aga sunulurken
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hedef ¢ikt1 degerleri de aga sunulabilir. Sadece girdi seti aga sunulabilir, sistemin
kendi kendine 6grenmesi istenilebilir ya da her girdi seti i¢in sistemin kendisinin bir
cikt1 iiretmesi saglanabilir. Uretilen ¢iktinin dogru ya da yanhs oldugunu gosteren
sinyal iiretilerek, bu sinyale gore sistem egitime devam edilebilir. YSA yapilarinda

bulunan katman sayilarina gore tek ya da ¢ok katmanli olarak gruplandirilirlar [8].
3.2.2 Tek Katmanh Algilayicilar (TKA) [35]

Tek katmanli yapay sinir aglar1 giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Girdi ve
cikti katmanlarinda birden fazla giris ve c¢ikis degeri bulunmaktadir. Girig
katmanindaki her giris degerini ¢ikis katmanina baglayan sinaptik baglantilar
mevcuttur. Her baglant1 bir agirlik degerine sahiptir. Ayn1 zamanda agin ¢iktisinin

sifir olmasini engelleyen bias sapma degeri mevcuttur (Sekil 3.3).

Giris

R Cikis
Sinyali

Sinyali

Giris Cikt
Katmani Katman

Sekil 3.3: Tek katmanli algilayici [34].

Sekilde goriildii gibi bir giris sinyali var ve bir de ¢ikis sinyali var. Buradaki

noron yapisi tek katmanli oluyor.

3.2.3 Cok Katmanh Algilayicilar (CKA) [35]

Cok katmanli algilayicilar (CKA), bilgilerin girildigi girdi katmani, bir veya

daha fazla sinir hiicresinden olusan gizli katmanlar1 ve bir ¢ikt1 katmanini igerir.
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Girdi sinyalleri ag boyunca bir katmandan diger katmana ileri yonde yayilirlar (Sekil

3.4).

Giris
Sinyali

Giris i1k Gizli ikinci Gizli Cikn
Katmani Katman Katman Katmam

Sekil 3.4: Cok katmanli algilayici [34].

Sekilde goriildii gibi bu iki tane gizli katman var bundan dolay1 bu tip aglara
cok katmanl yapay sinir ag1 denir. Bu tezde bu modeli uyguladik ve 4. Boliimdii net
bir sekilde anlatilacak.

Agin farkli katmanlar1 boyunca ileri ve geri yayilim olarak adlandirilan iki
gecis bulunur. Ileri yayilimda, bir girdi vektorii agm giris katmanina uygulanir ve bu
girdinin etkisi agda katmandan katmana yayilir. Ileri yayilim sirasinda agin sinaptik
agirliklart belirlidir. Geri yayilimda sinaptik agirliklarin tiimii bir hata-diizeltme
kural ile uyumlu olarak diizenlenir. Bir hata sinyali tiretmek i¢in agin gergek ciktist
istenilen bir ¢iktidan ¢ikartilir. Bu hata sinyali sinaptik baglantilarin tersi yoniinde
agda geriye dogru yayilir. Sinaptik agirliklar agin gercek ciktisini istatistiksel

anlamda arzu edilen ¢iktiya yakin hale getirmek i¢in diizenlenir (Sekil 3.5).

______________ ——p  Fonksiyon Sinvali
‘. -

Hata Sinyali

Sekil 3.5: Sinyal akig gosterimi [34].
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CKA‘nin ¢ ayirt edici 6zelligi bulunur.

1- Agdaki her néron modeli dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna
sahiptir. Bu fonksiyon g¢ogunlukla lojistik fonksiyon y=1/(1+exp(—vl. ))

kullanilir. Problemin dogrusal olmamasi énemlidir, eger dogrusal ise zaten

tek katmanli algilayici ile ¢oziilebilir.

2- Bir ag bir ya da daha fazla gizli katman igerebilir. Bu gizli katmanlar giris
ya da ¢ikis arasinda bulunurlar. Katman sayisin1 problemin zorluk derecesi
belirler.

3- Agdaki noronlar arasi baglantilar yiiksek derecelidir, ag baglantisindaki bir
degisiklik, ndron baglanti sayilarin1 ve onlarin agirliklarindaki degisikligi
gerektirir. CKA i¢in ¢ok farkli 6grenme kuramlar1 gelistirilmis ve pek ¢ok
probleme uygulanmistir anc/*ak CKA biitlin problemleri ¢ozebilir
diyemeyiz.

Fonksiyon sinyali giris sinyalidir, agdaki her sey onunla hesaplanir. Hata
Sinyali, ¢ikis néronundan baslayarak geriye dogru akmaktadir. Gizli katmanlar
agin giris ve c¢ikti katmanlar1 arasinda bulunurlar. Gizli katmanlar ve c¢ikti
katmani giris sinyallerini ¢ikis ndronlarina tagimak i¢in kullanilirlar.

CKA‘da dogrusal olmamanin varligi ve agin iist diizeydeki iligkiselligi
aglarin teorik analizini iistesinden gelinmesi zor bir durum yapmaktadir. Ayrica
gizli néronlarin kullanimi 6grenme siirecinin canlandirilmasini zorlastirir, ¢linkii

olas1 fonksiyonlarin aranmasi daha genis bir uzayda gerceklestirilmelidir.
3.2.4 Geriye Yayihim Algoritmasi

Yapay sinir aglarinda egitim islemine baslarken agirlik ve bias degerleri
rasgele verilir. Aga ornekler sunulur ve bilgi ileri dogru yayilir, ¢ikti katmanindaki

noronlarda hata degeri bulunur (Sekil 3.6).
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wi,=bi(n)

Wwy(n)
yi(n)
1

di(n)

» QO efn)

Sekil 3.6: Geri yayilim algoritmasi [34].

Sekil 3.6’da gosterildigi gibi Geri yayilim algoritmasinin néron yapisini ifade
ediyor. Cikt1 néronunda n. egitim basamaginda olusan hata (e), istenilen ¢iktidan (d)

hesaplanan ¢iktinin (y) ¢ikarilmasi ile hesaplanir (Denklem 3.3).
e;(n)=d;(n)—y,(n) (Denklem 3.3)

j noronu bir ¢ikt1 diigiimiidiir.
Elde edilen bu hatalarin anlik hata enerjileri ejz(n)/ 2 ifadesi ile hesaplanir.

Toplam hata enerjisi biitlin néronlardaki anlik hata enerjilerinin toplanmasi ile elde

edilir. Hata kareler ortalamasi, toplam hata enerjilerinin &, bulunup egitim kiime

ort

say1s1 N’ye gore normalize edilmesi ile hesaplanir (Denklem 3.4).
E(n)= —iilz g Denklem 3.4
(D= =3 25 2, €0 (Denklem 3.4)

Ogrenme siirecinin amac1 hatay1 minimize edecek agin serbest parametrelerini
yani agirlik ve bias degerlerini ayarlamaktir. Bu igslem yapilirken egitim setlerinin
hepsi aga bir kez sunulur, serbest parametreler ondan sonra ayarlanir ya da sunulan
her Ornekten sonra agirlik ve bias degerleri giincellenir. Agirliklara yapilan
diizenlemeler aga sunulan her 6rnek i¢in hesaplanan hatayla uyumlu olarak yapilir.

Geri besleme algoritmasinda agirlik ve bias degerleri glincellemek igin
diizeltme degeri (Awij(n)), hatanin agirliklara gore kismi tiirevinin alinmasi

(68(11)/ ow,, (n)) ile hesaplanir (Denklem 3.5).
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oe(n)

2w, () =—e,(n)e'(v;(n)y,(n) (Denklem 3.5)

Aw,(n) = —nM (Denklem 3.6)
/ ow, (n)

0,(n)=—e,(n)¢'(v,(n)) (Denklem 3.7)

“Es. 3.5” de kullanilan 7, geri besleme algoritmasinin Ogrenme orani

parametresidir, eksi isareti agirlik uzayindaki hatay1 diistirecek agirlik degisimi igin
yon arayan gradyani ifade eder. Lokal gradyan 7, (n) ilgili ndron i¢in karsilik gelen
hata sinyali e; (n)ve ilgili karsilik gele aktivasyon fonksiyon tiirevinin (p'(vj (n))

carpimina esittir (Denklem 3.6).
Diizeltme degeri, lokal gradyanlarin kullanimu ile “Es. 3.8” deki ifade edilir.

Aw;(n) =-nd ,(n)y,(n) (Denklem 3.8)
Ag egitim esnasinda hata yiizeyi sabit bir noktada takili kalabilir, minimum

hataya yakinsayamayabilir. Bunu engellemek icin diizeltme degerine, momentum

katsayis1 olarak ifade edilen bir dger eklenir (Denklem 3.9).
Aw,(n) = ahw;(n—1)—nd,(n)y,(n) (Denklem 3.9)

o momem katsayist
Elde edilen bu diizeltme degeri eski agirliklara eklenerek yeni degerleri elde

edilir. Bu islem dogru agirlik degerleri elde edilene kadar devam eder [36, 37].
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DORDUNCU BOLUM

BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde deneysel sonuglar agiklanacaktir. Bolim 4.1'de Normallestirme
Yontemi, boliim 4.2'de 4.2 performans Ol¢iimii hakkinda olacak ve boliim 4.3 ve
4.4’te Sonuglarin degerlendirilmesinde kullanilan degerlendirme ve dogruluk

kriterleri.
4.1 Normallestirme Yontemi

Bu tezde normallestirme igin [38] yontemi kullanilmistir. ilk adimda tiim girdi
verileri -1 ve 1'e normalize edilmis ve daha sonra bu veriler egitim algoritmasinda
kullanilacaktir. Cevabr aldiktan sonra ¢ikti verileri tekrar uygulanir. Fakat bu zaman
zarfinda normallestirmenin tersi kullanilir.

I satirindaki E degiskeni i¢in ei'nin normalize edilmis degeri asagidaki sekilde

hesaplanir:
Normalized(e;) = Bt (Denklem 4.1)
Emax - Emin
Burada

Emin = E'nin minimum degeri

Emax = E'nin maksimum degeri

Normalde, her satir icin min ve max degerlerini hesaplar ve her satirin
degerlerini buna gore eslestirir. Bununla birlikte, tek bir columng vektoriiyle
cagrildiginda siitun icin tutarsiz olarak min ve max degerlerini hesaplar ve buna gore
degerlerini eslestirir. Bu tezde kullanilan fonksiyon siirekli olarak satirlar i¢in min ve

max degerlerini hesaplar.
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4.2 Performans Olciimii

Kullanilan siniflandirma algoritmasinin etkililigini belirlemek icin bir dlgiim
gereklidir. Sik kullanilan olgiimler arasinda siniflandirma dogrulugu, F-Measure,
hassasiyet, geri ¢agirma, Alict Calisma Karakteristigi egrileri ve Egri Altindaki Alan
bulunur. Bu 6l¢timler, Confusion Matrix olarak adlandirilan bir matris bi¢iminde
yaygin sekilde tablolastirilan smiflandirma sonuglart ile hesaplanabilir. Confusion
Matrix Klasik bir ikili siniflandirma probleminde siniflandirici 6geleri pozitif veya
negatif olarak etiketlendirir. Bir karigiklik matrisi, matris bigiminde algoritmanin
sonucunu Ozetler. Ikili drnegimizde, konfiizyon matrisinin dért sonucu vardir: Gergek
pozitifler (TP) pozitif olarak dogru pozitif 6geler olarak siniflandirilir. Gergek
negatifler (TN) negatif maddeler olarak dogru olarak tanimlanirlar. Yanhs pozitif
(FP) olumlu olarak smiflandirilan olumsuz maddelerdir. Yanlis negatifler (FN)
negatif olarak smiflandirilan pozitif maddelerdir. Tablo 4.1, bir karisiklik matrisi

Ornegini gostermektedir.

Tablo 4.1: Conflizyon matrisi.

. Tahmin edilen
Confiizyon matrisi - —
Negatif Pozitif
Negatif TN FP
Gergek
Pozitif FN TP

Asagidaki performans Olglimleri, hesaplamalarinda karisiklik matrisinin
degerlerini kullanmaktadir. Siniflama Dogrulugu En basit performans oOlciisti
dogruluktir. Algoritmanin genel etkinligi, dogru etiketlemenin tiim siniflandirmalara
boliinmesiyle hesaplanir. Negatif vakalarin sayis1 pozitif vakalarin sayisindan ¢ok

fazla oldugunda, belirlenen dogruluk yeterli bir performans 6lgiitii olmayabilir.
4.3 Smiflandiric1 Yontemi 194 Kisi i¢in
4.3.1 Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1

Bu tezde, simiilasyon sonucu i¢in MATLAB programlama dilleri

kullanilmistir. MATLAB akademik yazilimdir ve bu nedenle bu is i¢in kullanilir. Bu
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asamada 148 kisi saglam, 46 kisi hasta olmak {izere toplam 194 kisi kullandik.

Genellestirilmis regresyon sinir ag1 (GRSA), fonksiyonu yaklasik olarak
bulmak i¢in siklikla kullanilir. Bir yatak katmani ve 6zel bir dogrusal katman.

GRNN mimarisi asagida gosterilmektedir. Bu radyal taban agina benzer, ancak
ikinci katman biraz farklidir.

Sadece GRNN degisen ihtiyaglar belirlendi. Yaygin, kaygan, islev ne kadar
biiylikse. Yerine ¢cok yakin, gelisme girdi vektorleri arasindaki tipik mesafeden daha

az. Yerinde daha sorunsuz, daha genis bir yayilma kullanin. Biiyiikanne egitim i¢in

kullanilir.
Input Radial Basis Layer Special Linear Layer Where. .
f O N A R =no, of elements

in input vector

0 =no. of neurons

in layer 1
¢ =no. of neurons
in layer 2
R @xt 0 0 @ =no. of input/
N 4\ < target pairs

al = radbas (| W -pll & 1) @ = purelin(m:)

c-:'_)' is ith element of a where IWuiis a vector made of the it row of IWu

Sekil 4.1: Genellestirilmis regresyon sinir ag1 mimarisi [35]

Bu asamada yaptigimiz programi 20 kez calistirdik ve her ¢alistirdigimizda
sonuglar1 kaydettik. Her calistirdigimizda farkli farkli sonuglar elde ettik. Bu
sonugclar sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2: Dogruluk yiizdesi ¢alisma zamanina gore.
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Resimde gosterildigi gibi ortalama orani %70.98 elde edildi.

GRNN'nin karigiklik matrisi sekil 4.3'te gosterilmistir. Bu sekilde goriildigi
gibi dogruluk 9%80.4'diir. Ayrica, bu sekilde yaklasik 37 Ornek yaklasik
tekrarlamayan olarak smiflandirilmistir ve 4 ornek dogru olarak niiks olarak
siiflandirilmistir. Yaklagik 5 numune yanliglikla tekrarlamayan olarak siniflandirilir

ve 5 numune yanliglikla niiks olarak siniflandirilir.

Confusion Matrix Confusion Matrix

Output Class
Output Class

o 1 0 1
Target Class Target Class
(@) (b)
Test Verileri Sonucu 16. Calismada Test Verileri Sonucu 5. Calismada
: Dogruluk Yuzdesi: 0.56863 : Dogruluk Y uzdesi: 0.80392
L Original
09 0.9 —+—GRNN | |
08+ 1 0.8
orr g 07
06 1 0.6
2 2
Sosf 505
> >
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0zt 1 0.2
01F 1 0.1
0 Sl S Lfferene Fed el o * s ol
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(© (d)

Sekil 4.3: GRNN ig¢in karisiklik matrisi, a) en az dogruluk 16’nc1 ¢alismada, b) en yiiksek deger 5. Caligmada, c)
test verileri sonucu diisiik deger, d) test verileri sonucu yiiksek deger.

Bu sekilde gosterildigi gibi toplam 51 kisi test icin segildi ve 42 hastadan 37
kisi dogru ve 5 kisi yanlis bulundu ve 9 kisi saglam datadan 4 dogru ve 5 kisi yanlis
bulundu. Sonugta %80.4 dogruluk orani tespit edildi.

Test verileri sonucu sekil 4.3-c gosterilmektedir. Bu sekil test verileri teker

teker sonuglarini gosteriyor.
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Onerilen Generalized Regression Neural network modeli sekil 4.4te

gosterilmektedir.

Sekil 4.4: Onerilen generalized regression neural network.

4.3.2 Destek Vektor Makinesi

Bir destek vektdr makinesi (SVM) siniflandiricist tanimlanmis bir hiperplane
tarafindan resmi olarak ayrilmis bir diferansiyel. Bagka bir deyisle, etiketin verisine
(6gretmen denetimi) gore, algoritma yeni 6rnekleri siniflandirarak en uygun bir hiper
diizlemi ¢ikarir. Hiperplane anlamda istenen mi? Su basit sorunu diistinelim: iki
kategoriden birine ait bir koleksiyon icin bir 2D-alg1 algilamasi, diiz bir ¢izgi

bulmak. SVM'nin baz1 6rnekleri asagidaki sekilde gdsterilmistir.

Sekil 4.5: Verilerin siniflandirilmasi igin SVM [39]
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Bu calismada Wisconsin Madison Universitesi, Klinik Bilimler Merkezi’nin
meme kanseri veri tabani [40] kullanilmigtir. Veri tabaninda, ince igne aspirasyon
yontemi ile elde edilmis toplam 699 o6rnek bulunmaktadir. Bunlardan 241’1 koti
huylu (kanser), 458’1 de iyi huylu tiimor ornekleridir. Her 6rnek uzman tarafindan
degerlendirilerek dokuz farkli fiziksel 6zelligi 1-10 arasinda puanlanmistir. Bunlar
orneklerin oznitelik vektoriinii olusturmaktadir. Ornekler, kanser olup olmama
durumuna gore uzman tarafindan ayrica etiketlenmistir. Oznitelikler su sekilde
aciklanmaktadir: Hiicre toplulugu kalinligi, topluluktaki hiicre boyutlarinin esitligi,
hiicre sekillerinin ayni olmasi, hiicrelerin ¢evreye yapisma miktari, tek epitel hiicre
boyutu, hiicre g¢ekirdeginin c¢evre sitoplazmaya orani, kromatin dagilimi, normal

cekirdekeik, mitoz siklig.

Dogruluk ylzdesi
R o e R S
o = N w > (6, ] o)) ~ [o] (o] =

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Calisma zamani

Sekil 4.6: Ortalama 75.29 elde edildi.

Bu tezde, tekrarlayan ve tekrarlamayan tahmini i¢in dogrusal destek vektor
makinesi kullanilmistir. Dogruluk orani 10’uncu calisgmada %66.66 ve 3’lincii
calismada %86.27 elde edildi. SVM'nin karisiklik matrisi Sekil 4.7'da gosterilmistir.
Bu sekilde goriildiigii gibi dogruluk %86.3'dir. Ayrica, bu sekilde yaklasik 44 6rnek

dogru smiflandirilmis ve 7 6rnek dogru siniflandirilmamaistir.
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Sekil 4.7: SVM igin karisiklik matrisi, a) en az dogruluk 10’1nc1 ¢alismada, b) en yiiksek deger 3. Calismada, c)
test verileri sonucu diisiik deger, d) test verileri sonucu yiiksek deger.

Bu sekilde gosterildigi gibi toplam 51 kisi test i¢in secildi ve 51 hastadan 44
kisi dogru ve 7 kisi yanlis bulundu ve 0 kisi saglam datadan 0 dogru ve 0 kisi yanlig
bulundu. Sonucta %86.3 dogruluk orani tespit edildi.

4.3.3 Cok Kath Perceptron

Cok Katli Perceptron (MLP), girdi katmanina girilen verilerin gizli katman
(lar) yoluyla ¢ikt1 katmanina bir yonde yayilim yaptig1 bir ileri-geri YSA'dir. Gizli ve
cikti katmanlari, perceptronlar olarak adlandirilan tek birimlerden olugur. MLP'deki
her algilayici, once agirliklandirilan ve daha sonra birlikte eklenen bir girdi seti alir.
Elde edilen deger kombine girdileri uygun ¢ikt1 tepkisine esleyecek bir aktivasyon
islevini tetiklemek i¢in kullanilir. Egitim verileri ve simiilasyon verileri i¢in tren ve

sim islevi kullanilir.
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Bu tezde, tekrarlayan ve tekrarlamayan tahmini siiflandirmada Levenberq
Marquat egitim algoritmasi ile geri yayilim algoritmasi ile Cok katmanli perceptron
kullanilmistir. 2 gizli katman igin farkli noéronlar kullanilir ve sonug¢ kaydedilir.
Sonraki boliimde sonug gosterilir. Bu calismada, bir gizli katmanin senaryosu

kullanilmus ve test edilmistir. Iki gizli katman i¢in toplam 360 senaryo kullanilmustir.

Severity

L | L | L |
Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.8: YSA'nin yapisi.
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Kullandigimiz YSA’1n modeli sekil 4.9°da gosterilmektedir.

Meural Network

Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Frogress

Epoch:

Tirme;

Performance:

Gradient:

M . 0.0100
Validation Checks: 0

Flots

| Performance | {plotperform)

| Training State | (plottrainstate)

| Regression | {plotregression)

Plot Interval: ﬂ 1 epochs

@ Training neural network...

...... @ Stop Training || Qﬂancﬂ |

Sekil 4.9: Kullanildig1 YSA’in modeli.

Sekil 4.9 YSA’larinin ¢aligma toolboxini gosteriyor. Bu sekilde gosterildigi
gibi 33tane girdi kullandik. Ik gizli katman i¢in 10 tane ndron ve ikinci katman igin
18 tane ndron ve ¢iktida 1 tane ndron kullandik. Egitim i¢in Levenberg-Marquardt
algoritmasini kullandik. Iterasyon sayis1 burada 1000 segildi ve 138’inci iterasyonda
egitim tamamlandi. Egitim siiresi 12 saniye olarak sistemde kaydedildi. Gradiyan

hatas1 0.00626 bulundu.
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Egitim i¢in hatanin performansi sekil 4.10’da gosterilmektedir.

Best Training Performance is 0.00072975 at epoch 1000

10
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""""" Best
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Sekil 4.10: Egitim hatanin performansi.

MLP'nin, birinci gizli katmandaki 10 ve ikinci gizli katmanda 18 ndron ve en
sondaki katmanda bir ndéronun bulundugu karigiklik matrisi Sekil 4.11'de
gosterilmistir. Bu sekilde goriildiigii gibi, dogruluk %56.9'dir. Bu sekilde, yaklagik
25 ornek yaklasik tekrarlamayan olarak smiflandirilmig ve 4 6rnek dogru olarak
tekrarlamaya siniflandirilmistir. Yaklasik 9 numune yanlislikla tekrarlamayan olarak

siniflandirilir ve 13 numune yanlislikla niiks olarak smiflandirilir.
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Sekil 4.11: YSA i¢in karigiklik matrisi, a) dogruluk orani 56.9, b) test verileri sonucu.

Bu sekilde gosterildigi gibi toplam 51 kisi test icin se¢ildi ve 34 hastadan 25
kisi dogru ve 9 kisi yanlis bulundu ve 17 kisi saglam datadan 4 dogru ve 13 kisi
yanlig bulundu. Sonugta %56.90 dogruluk orani tespit edildi.
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4.4 Smiflandiric1 Yontemi 569 Kisi icin

Bu asamada her 3 metodu 569 data i¢in uyguladik. Bu datalardan %25 test i¢in
ve %751 egitim datalar1 i¢in sectik. Yaklasik 144 sayida test icin secildi ve 427

sayida egitim i¢in secildi.
4.4.1 SVM Sonuglari

Dogruluk orani 12’uncu ¢alismada %71.5 ve 3’linci c¢alismada %91.0 elde
edildi. SVM'nin karisiklik matrisi Sekil 4.12'da gosterilmistir. Bu sekilde goriildiigi
gibi dogruluk %91.0'dir. Ayrica, bu sekilde yaklasik 96 6rnek dogru siniflandirilmis

ve 35 ornek dogru siniflandirilmamastir.

Confusion Matrix Confusion Matrix
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Sekil 4.12: SVM i¢in karisiklik matrisi, a) en az dogruluk 12’inci1 ¢aligmada, b) en yiiksek deger 4. Caligmada, c)
test verileri sonucu diisiik deger, d) test verileri sonucu yiiksek deger.
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Bu sekilde gosterildigi gibi toplam 144 kisi test i¢in secildi ve 108 hastadan 96
kisi dogru ve 12 kisi yanlhs bulundu ve 36 kisi saglam datadan 35 dogru ve 1 kisi
yanlig bulundu. Sonugta %91.0 dogruluk orani tespit edildi.

4.4.2 GRNN Sonuclari

GRNN'nin karisiklik matrisi sekil 4.13'te gosterilmistir. Bu sekilde goriildigi
gibi dogruluk %94.4'dur. Ayrica, bu sekilde yaklasitk 88 Ornek yaklasik
tekrarlamayan olarak smiflandirilmistir ve 48 oOrnek dogru olarak niiks olarak
simiflandirilmistir. Yaklasik 6 numune yanlislikla tekrarlamayan olarak siniflandirilir

ve 2 numune yanliglikla niiks olarak siiflandirilir.
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Sekil 4.13: GRNN i¢in karigiklik matrisi, a) en az dogruluk 8’inc1 ¢alismada, b) en yiiksek deger 1. Calismada, c)
test verileri sonucu diisiik deger, d) test verileri sonucu yiiksek dege.
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Bu sekilde gosterildigi gibi toplam 144 kisi test i¢in secildi ve 94 hastadan 88
kisi dogru ve 6 kisi yanlis bulundu ve 50 kisi saglam datadan 48 dogru ve 2 kisi
yanlig bulundu. Sonugta %94.4 dogruluk orani tespit edildi.

4.4.3 MLP Algoritmasi

MLP sonucu sekil 4.14’te gosterilmektedir. Bu sekilde goriildigi gibi,
dogruluk %95.13'dir. Bu sekilde, yaklasik 95 6rnek yaklasik tekrarlamayan olarak
siniflandirilmis ve 42 6rnek dogru olarak tekrarlamaya siiflandirilmistir. Yaklasik 5
numune yanliglikla tekrarlamayan olarak siniflandirilir ve 2 numune yanhslikla niiks

olarak siiflandirilir.
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Doglruluk Yuzdesi: 0.95139 %M o

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

Output Class
Yuzde

0.4

0.3

0.2 A

0.1 ]
0 L |
0 1 0 50 100
Target Class Test ornegi
(a) (b)

Sekil 4.14: YSA i¢in karigiklik matrisi, a) dogruluk oran1 95.139, b) test verileri sonucu.

Bu sekilde gosterildigi gibi toplam 144 kisi test i¢in secildi ve 100 hastadan 95
kisi dogru bulundu ve 44 kisi saglam datadan 42 dogru ve 2 kisi yanlis bulundu.
Sonugcta %95.1 dogruluk oramn tespit edildi.

Bu iki veri tabani i¢in sonuglar tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Tablo 4.2: SVM, GRNN ve MLP karsilastirilmasi.

Veri tabam SVM GRNN MLP
194 %380.4 %86.3 %56.9
569 %91.0 %94.4 %95.14
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Tablo 4.2°de gosterildigi gibi en iyi sonuglar 569 data icin elde edildi. Veri
taban1 ne kadar yiiksek olursa o kadar sonuglar iyi olacaktir. MLP i¢in 2 katmanl

noron kullandik ve bunun mimarisi sekil 4.15’de gosterilmektedir.

Sekil 4.15: Onerilen MLP’nin mimarisi.

Bu sekilde goriildiigi gibi 2 gizli katman kullandik ve birinci gizli katmanda 10
ndron ve ikinci gizli katmanda 18 noron. Girdi vektoriinde 30 parametre kullandik.
Bu parametreler Wisconsin veri tabanindan alinan degerlerdir. Egitim i¢in 427 data

ve test icin 144 data secildi. Bu noron sayilarini deneyerek elde ettik.
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BESINCI BOLUM

SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliim tezi sonuglandirmaktadir. B6liim 5.1, tezin arka planini, hedeflerini

ve katkilarim1 6zetlemektedir. Boliim 5.2 ileri calismalar hakkinda bahsedilecektir.

5.1 Sonug

Bu tez caligmasinda, meme kanseri verilerini siiflandirmak ve tasarlanan
siniflandiricnin smiflandirma dogrulugunu tahmin etmek amaglanmstir. Ozellik
secimi, c¢ikt1 smiflandirmasinda her bir 6zellik potansiyelini arastirmak icin tiim
Ozellik kombinasyonlarin1 diislindiigli i¢in, c¢alismanin dogrudan bir amaci
olmamustir. Bu nedenle arastirma, desen smiflandirma sistemi tasariminin iki
asamasina odaklanmistir; mevcut veri kiimesinin sinirlamalar1 dikkate alinarak
siiflandiric1 tasarimi ve siniflandirma hata tahmini - kiiciik 6rneklem biiyiikligi
(WPDC) ve yliksek karmasiklik.

Desen smiflandiricisini tasarlama asamalart sunlardir:

1. Ogzellik secimi (tiim 6zellikleri kullanin)

2. Smflandirict Tasarimi

3. (Kiicik orneklem biiyilikliigii ve yiiksek veri karmasikligi gbéz Oniine

alindiginda)

4. Smiflandirma Hata Tahmini

5. (Kiigiik 6rneklem biiyiikliiglinii g6z 6niinde bulundurarak)

Bu amaglara ulagmak i¢in kullanilan yontemler ve simiilasyon sonuglart 6nceki
boliimlerde agiklanmigtir. ANN, GRNN, MLP ve SVM bu ¢alismanin siiresi boyunca
mevcut tim belirteglere ve yiiksek dogruluga ulasilmasina yonelik kriterlere

dayanarak tasarlanmis ve gelistirilmistir. Bu tezde geri donen meme kanseri
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incelendi. Yine de Onceki arastirmalar, dogrulama i¢in Ongoriicii belirteglerin bir
kombinasyonu iizerinde anlagsma eksikligini gostermektedir.

Kiigiik 6rneklem biiyiikliigii ve karmasik dogrusal olmayan girdi-¢ikt1 iligkisi,
meme kanserinde metastazi 6ngérmede yaygin problemlerdir. Invaziv olmayan bir
sekilde elde edilen bir¢ok biyolojik belirte¢ meme kanserinde nodal tutulumun
durumu ile iligkili oldugu tespit edildiginden, invaziv olarak edinilmeyen verileri
kullanarak hastalar1 siniflandiran bir siniflandirici tasarlamak avantajlidir. Bu amagla,
tasarlanan siniflayici karmasik dogrusal olmayan giris-¢ikis iliskisini yakalayabilmeli
ve mevcut verilere asirt uymayr Onlemelidir. Bu, mevcut tim vakalarla
siniflandiriciyr tasarlamayr ve daha sonra yeniden Ornekleme yontemi kullanarak
tasarlanan siniflandiricinin genelleme kabiliyetini degerlendirmeyi gerektirir.

Bu c¢alismada, ANN, GRNN ve SVM meme kanseri hastalarinda bazi
bimolekiiler belirteglere ve bunlarin farkli kombinasyonlarina dayali nodal tutulum
durumunu 6ngérmek icin bir platform olarak kullanilmistir. Bu uygulama igin ANN
sonuclarina kiyasla bir karsilastirma yontemi olarak MLP sinir ag1 da tasarlanmustir.

Bu tezde iki farkl1 veri taban1 kullandik. ilk veri tabaninda 194 kisi vardir ve bu
kisilerden 148 kisi saglam ve 46 kisi hastadir. Ikinci veri tabaninda 569 kisi vardir ve
bu kisilerden 212 saglam ve 357 hastadir.

Tablo 5.1: Bizim yontemimiz ve diger ¢aligsmalarin karsilagtirilmasi.

Referans Dogruluk
Guruprasad Bhat ve arkadaglari [27] 9%92.8571
FANG Yi ve arkadaslar1 [28] %94.9
T. Kiyan ve arkadasglari [29] 9%95.74
Bizim yaptiZimiz yontem %95.14

Tablo 5.1°’de goriildii gibi bizim yaptigimiz yontem digerlerine gore daha iyi
sonu¢ vermistir. Bu dogruluk oranini baska veri tabanlarini kullanarak daha iyi
sonuglar elde edebiliriz. Bagka veri tabanlarinda daha fazla kisi olursa daha iyi

sonuclar elde edilebilir.
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5.2 ileri Cahsmalar

Ileride bu veri tabanlarini farkli farkli metotlarla deneyebiliriz. Bu metotlar
logistic regresion ve K-NN ve farkli siiflandirma yontemleri olabilir. Bu
calistigimiz yontemleri cihazlarda kullanarak hastanelerde uygulayabiliriz. Bunun
icin bu yaptigimiz yontemleri MATLAB kodundan C++ diline ¢evirip cihazlarda
uygulayabiliriz.
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