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OZET

Meme kanserinin erken asamada teshis edilmesi; tedavi yontemlerinin
sayisini, tedavinin basartya ulasma oranini ve hayatta kalma sansini arttirmaktadir.
Gail Modeli, meme kanserinde temel faktorleri degerlendiren, kabul gérmiis kanser
riski degerlendirme modelidir. Bu g¢alismada Gail Modeli baz alinarak makine
O0grenmesi yontemlerinin meme kanseri risk degerlendirmesinde karsilastiriimasi
amaglanmistir. Ilk olarak veri setine Gail Modeli uygulanmis ve risk faktorii
belirlenmis, %70 egitim %30 test ve %80 egitim %20 test olmak iizere 2 ayr1 egitim
test veri seti olusturulmustur. Daha sonra veri setlerine k-En Yakin Komsu, Yapay
Sinir Aglar1, Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes algoritmalar1 uygulanmis ve
risk tahmin sonugclar1 karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglarina gére %70 egitim
%30 test veri seti i¢in siniflandirma performansi en diistikten en yiiksege dogru sirasi
ile k-NN (AUC=0.5375), NB (AUC=0.8542), SVM (AUC=0.9375) ve
YSA(AUC=0.9875) seklindedir. %80 egitim %20 test veri seti igin siniflandirma
performansi en diisiikten en yiiksege dogru sirasi ile k-NN (AUC=0.5892), SVM
(AUC=0.9088), NB (AUC=0.9305) ve YSA (AUC=0.9718) seklindedir.

Anahtar kelimeler: Gail Modeli, Makine Ogrenmesi, Meme Kanseri, Yapay Sinir
Aglar1, Destek Vektor Makinesi, k-En Yakin Komsu, Naive Bayes
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SUMMARY

Early diagnosis of breast cancer increases the number of possible treatments,
the success rate of the treatments and the chance of survival. The Gail Model is a well
accepted cancer risk assessment model which evaluates the main factors in breast
cancer. The aim of this work is compare machine learning methods in breast cancer
risk assessment based on the Gail Model.SVM, k-NN, ANN, NB algorithm with the
purpose of breast cancer risk assessment. Firstly, risk factor was determined using the
Gail method on the dataset, then dataset was divided into training - testing sets using
70 - 30 and 80 - 20 splits which resulted in two seperate training and testing sets.
Afterwards, on each set, k-NN, ANN, SVM and NB algorithms were applied and
results were compared based on the classification performance. According to the
comparison results, the classification performance for 70% training and 30% test data
set was k-NN (AUC=0.5375), NB (AUC=0.8542), SVM (AUC=0.9375) and ANN
(AUC=0.9875) directly from from lowest to highest. On the other hand, for 80%
training and 20% test data set, classification performance wasis from lowest to highest,
respectively, k-NN (AUC=0.5892), SVM (AUC=0.9088), NB (AUC=0.9305) and
ANN (AUC=0.9718).

Keywords: Gail Model, Machine Learning, Breast Cancer, Artificial Neural Network,

Support Vector Machine, k-Nearest Neighbor, Naive Bayes
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1. GIRIS VE AMAC

Meme kanseri hem Tiirkiye’de hem de diinya genelinde kadinlarda sik goriilen
bir kanser tiiriidiir. Sik goriilen bu kanser tiiriiniin, kanser sebebi ile limlerin st

siralarinda yer almadigi bilinmektedir (Ozmen 2013).

Gelir diizeyi yiiksek olan iilkelerde genellikle meme kanseri hastalarinin
%70'inden fazlas1 kanserin I ve II. evrelerinde teshis edilmektedir ancak, gelir diizeyi
diisiik ve orta olan tilkelerin ¢ogunda bu oran sadece %20-50 civarindadir (Suarez,
Perez-Castejon, Jimenez, & Domper, 2002). 2006 ve 2016 yillar1 arasinda kanser vaka
oranlart %28 civarinda artis gostermis ve en hizli artis az gelismis iilkelerde

gerceklesmistir (Fitzmaurice vd., 2018).

Meme kanseri; meme dokusu igerisinde yer alan siit kanallarinin doku
hiicrelerinde olugmaktadir. Siit kanallarint olusturan doku hiicrelerinin kontrolsiiz

olarak artmasina duktal hiperplazi denir (Barton, 2005).

Meme kanseri gelisiminde etkili bir¢ok risk faktorii bulunmaktadir.
Bunlardan bazilari, viicut kitle indeksi, dens meme yapisi, menars yasi, menopoz
yasl, laktasyon, ilk tam gebelik yasi, emzirme, diisiikk yapma, alkol kullanimi, aile
Oyklisii, 0strojen ve progesteron seviyesi, bilinen ya da siiphe edilen BRCA 1/2,
atipik hiperplazi veya lobiiler karsinoma in situdur (Kelsey, Gammon, & John, 1993).
Bir kadinda, yasamu siiresince invaziv (yayilma egilimi olan) meme kanseri gelisme
riskinin %13,3 oldugu bilinmektedir ve meme kanserinin olusma riski yasa baglh
olarak artmaktadir (Phillips, Glendon, & Knight, 1999). Meme kanseri teshislerinin
yaklagik %18'i 40'l1 yaslardaki kadinlar arasindadir ve meme kanseri olan kadinlarin

%77’si teshis konuldugunda 50 yasinin tizerindedir (Chapman vd., 2007).

Gail Modeli 1973 — 1980 yillar1 arasinda meme taramasi yapilmis olan
284.780 Amerikali beyaz kadinlarin Meme Kanseri Tan1 ve Tespit Projesi (BCDDP)
verileri kullanilarak 1989 yilinda gelistirilmistir (Gail vd., 1989).

Karakayali ve Ekici (2007) c¢alismalarinda Gail Modeli’ni kullanmistir.
Sonuclar degerlendirildiginde, Gail Modeli’nin bireysel meme kanseri risk

hesaplamasinda giivenilir oldugu goriilmiistiir.

Ahmad ve arkadaglar1 (2013) bireylerde meme kanseri tekrarini tahmin etmek

icin makine 6grenmesi yontemlerinden 3 tanesini karsilastirmislardir. Bu yontemler,



Karar Agaclari, Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir Aglari’dir. Bu yontemler
icerisinde meme kanseri tekrarini en az hata orani ve en yiiksek dogrulukla Destek
Vektor Makinesi yontemi tahmin etmistir. Karar Agacit modeli ise diger iki modele
gore 6ngoriilen dogrulugu, en diisiikk dogrulukla tahmin etmistir (Ahmad, Eshlaghy,
Poorebrahimi, Ebrahimi, & Razavi, 2013).

Asri ve arkadaglar1 (2016) calismalarinda meme kanseri risk tahmini ve
teshisi i¢in Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Naive Bayes ve k-En Yakin
Komsular makine 6grenme algoritmalarinin performanslarini karsilastirmislardir.
Calismanin amaci, verileri her algoritmanin verimlilik ve etkinlik agisindan
siiflandirmadaki dogrulugunu; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve 6zgiilliik a¢isindan
degerlendirmektir. Degerlendirme sonuglarinda, Destek Vektdr Makinesi’nin en
diisiik hata orani ile en yiiksek dogrulugu verdigi gériilmistiir. (Asri, Mousannif, Al
Moatassime, & Noel, 2016).

X. Wang ve arkadaslar1 (2018) meme kanseri riskini tahmin etmek i¢in Gail
modelinin performansini ardisik deneme analiziyle sistematik bir sekilde gdzden
gecirmis ve meta-analiz degerlendirmesi ¢alismislardir. Calisma sonucunda Gail
Modeli’nin; Amerikali ve Avrupali kadinlarda meme kanseri insidansini tahmin etme
performans: yiiksekken, bireysel diizeyde ki risk tahmini i¢in daha az oldugu
goriilmiistiir. Gail Modeli’nin, Asyali kadinlarda da meme kanseri riskini yiiksek

performansla tahmin ettigi dogrulanmistir (X. Wang vd., 2018).

Saritas ve Yasar (2019) cgalismalarinda, meme kanseri siiphesiyle klinige
basvuran hastalarin verilerine Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes siniflandirma
algoritmalar1 uygulamis ve hastalik tanisini tahmin etmeleri istenmistir. YSA
algoritmasi %86.95, NB algoritmasi ise %83.54 dogrulukla siniflandirmistir (Saritas
& Yasar, 2019).

Stark ve arkadaslar1 (2019) calismalarinda 5 yillik meme kanseri riskini
BCRAT ve makine O0grenmesi yontemleriyle karsilagtirmiglardir. Karsilagtirma
sonucunda BCRAT dogruluk yiizdesi %56.3, Lojistik Regresyon ve Dogrusal
Diskriminant Analizi dogruluk ylizdesi %61.3 ve Yapay Sinir Aglar1 dogruluk
yiizdesi %60.8 oldugu gozlenmistir (Stark, Hart, Nartowt, & Deng, 2019).

Ming ve arkadaslar1 (2020) ¢alismalarinda bir 6rneklemde yasam boyu meme

kanseri riskini tahmin etmek i¢in 3 farkli makine dgrenmesi algoritmast Markov



Zinciri Monte Carlo Genellestirilmis Dogrusal Karma Model (MCMCGLMM),
AdaBoost ve Rastgele Orman (RF) ve 0A modeli kullanmiglardir. BOADICEA %
63.9, AdaBoost %88.9, MCMCGLMM % 85.1, RF % 84.3 tahmin dogrulu ile
smiflandirmistir (Ming vd., 2020).

Bu ¢alismanin amaci; meme kanseri riskinin hesaplanmasinda yaygin olarak
kullanilan Gail Modeli ile makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastirilmasi ve
meme kanseri riskinin hesaplanmasinda hangi makine 6grenmesi yonteminin daha

etkili oldugunu saptamaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Meme Kanserinde Risk Tahmin Modelleri

Meme kanserinin erken asamada teshis edilmesi; tedavi yontemlerinin

sayisini, tedavinin basariya ulagsma oranini ve hayatta kalma sansini arttirmaktadir.

Meme kanserinin gelisme riskini hesaplamak icin birgok istatistiksel model
gelistirilmistir (van Asperen et vd., 2004). Giiniimiizde, birgok arastirmaci tarafindan
cesitli istatistiksel yontemler kullanilarak gelistirilmis ¢ok sayida risk tahmin modeli
bulunmaktadir. Bu istatistiksel tahmin modellerinde yer alan degiskenler genellikle

demografik 6zellikler ve biyomedikal verilerdir (Boyle vd., 2004).

Gelistirilen bu istatistiksel modeller arasinda en ¢ok kullanilan modellerin
basinda Gail ve Claus modelleri yer almaktadir. Ancak bu modeller de meme kanseri
gelisme riskini tam anlami ile degerlendirememektedir (Dumitrescu & Cotarla,
2005).

2.1.1. Gail modeli

Bir risk tahmini olan Gail Modeli’nin gegerliligi, meme kanserini dnleme
stratejisinde uygun klinik kararlar vermek i¢in ¢ok Onemlidir. Gail Modeli’nin
performans dogrulugunu degerlendirmek i¢in en yaygin olarak degerlendirilen iki
konu kalibrasyon ve genetik kokendir. Daha spesifik olmak gerekirse; kalibrasyon,
tahmin modelinin popiilasyon diizeyindeki performansini 6lgmek i¢in bir aragtir.
Genetik koken ise modelin farkli popiilasyonlardaki bireysel risklerini ayirt etme
yetenegini degerlendirmektedir (Anothaisintawee, Teerawattananon, Wiratkapun,
Kasamesup, & Thakkinstian, 2012).

Meme kanseri riskini miimkiin olan en dogru bigimde tespit edebilmek i¢in,
meme kanseriyle iliskili cok sayida risk faktoriinii degerlendirmek énemlidir (Amir,

Freedman, Seruga, & Evans, 2010).

Gail Modeli i¢in en ideal yas aralig1 35 yas ve lizeri, diizenli mamografi
taramalarina devam eden ve gen havuzu dar olan bireylerdir (van Asperen vd., 2004).
Meme kanseri gelismesinde yas tek basina en 6nemli bagimsiz faktordiir. Ciinkii yas
arttkga meme kanserine yakalanma riski de artmaktadir (Eroglu, Eryilmaz, Civcik,
& Gurbuz, 2010). Gail Modeli, meme kanserinde degistirilemeyen faktorleri

degerlendiren, onaylanmis kanser riski degerlendirme modelidir. Bu model BRCA



1/2 mutasyon tastyicilarinda ki kanser risklerini tahmin etmek i¢in uygun degildir

(Engel & Fischer, 2015).

1989 yilinda gelistirilen Gail Modeli (Model 1), 1999 yilinda Ulusal Cerrahi
Adjuvan Meme ve Bagirsak Projesi (NSABP) istatistikgileri tarafindan sadece
invaziv meme kanseri gelisme mutlak riskini yansitmak icin BCRAT (Gail 2) Modeli

olarak degistirilmistir (Costantino vd., 1999).
Degistirilen modelin ilk modelden farki sunlardir:

BCRAT Modeli’ndeki meme kanseri insidans oranlari; Model 1’de bulunan
invaziv kanser ve in sitii (yayilma egilimi olmayan) kanser tiirlerinden sadece invaziv

kanser tiirlerini icermektedir (Costantino vd., 1999).

BCRAT Modeli’nde; yaslara 06zgii invaziv meme kanseri oranlarinin
Siirveyans Epidemiyoloji ve Sonuglar (SEER) verileri kullanilmistir, Model 1’de
BCDDP verileri kullanilmigtir (Costantino vd., 1999).

En 6nemli degisiklik risk faktorlerine, atipik hiperplazi ile birlikte olan meme

biyopsilerinin de eklenmesidir (Karakayali vd., 2007).

Son olarak Model 1’de Amerikali beyaz kadinlarin meme kanseri insidans
oranlar1 bulunurken, BCRAT Modeli’nde Afro-Amerikan hastalar i¢in karma meme

kanseri insidans oranlari da dahil edilmistir (Amir vd., 2010)

BCRAT Modeli’nde, 5 yil igerisinde meme kanserine yakalanma ihtimali
%1,66'dan az olan birey diisiik riskli, %1,66 veya daha fazla olan birey ise yiiksek
riskli olarak degerlendirilmektedir (Amir vd., 2010).

Gail Modeli’nde meme kanseri riski hesaplanmasinda 6nemli olan faktorler

sunladir:

e Yas (20-70),

e Menars yasi,

e Ilk dogum yasu,

e Meme biyopsisi,

e Atipik duktal hiperplazi,

e Birinci derece yakinlardaki meme kanseri sayis1 (Evans & Howell,
2007).



Gail Modeli ile yas endeksli (a+7) rolatif risk asagidaki formiille

hesaplanmaktadir.

Pla,7,r(D)} = [ hy (Or(t)e ™t r@ans, (1) /s, (a)dt} 2.1)

Burada;

S2: t yasina kadar hayatta kalanlarin yarisan riskleri olasiligini ifade eder ve asagidaki

formiil ile hesaplanur.

S,(£) = e~ Jo h2(wau (2.2)

h,(t): Risk faktorleri bilinmeyen bireyin yas endeksli riskini temsil etmektedir.
h,(t): Bireyin yas endeksli 6liim nedenleri riskini temsil etmektedir.

r(t): Rolatif (Goreceli) riski temsil etmektedir.a: Bireyin riski hesaplandigi andaki
yasini temsil etmektedir (Gail vd., 1989).

2.1.2. Claus modeli

Yaygin olarak kullanilan bir diger genetik model Claus tarafindan 1991
gelistirilmistir. Bu model, cok merkezli ve toplum temelli vaka kontrol ¢alismasi olan
Kanser ve Steroid Hormon Calismasi’nin (Cancer and Steroid Hormone Study)
verileri kullanilarak gelistirilmistir (Claus, Risch, & Thompson, 1991). Claus
Modeli, yasa bagli penetrasyon ile bir otozomal dominant gen varsaymaktadir. Bu
model genellikle, meme kanseri gelisimi bakimindan riske sahip olan ailelerde ki
meme kanseri riskini tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir (Engel & Fischer,

2015).

Claus Model’inde olasiliklar, vakalarin ve kontrollerin (ayni zamanda
probandlar olarak da tanimlanir) annelerinin ve kiz kardeslerinin ortak analizi olarak
hesaplanir. Bir vakanin annesinin olasiligi, vakanin etkilendigi yasa bagli olarak
hesaplanir. Vakanin kiz kardeslerinin olasiligi da hem vakanin etkilendigi yasa hem

de annenin meme kanseri durumuna bagl olarak hesaplanir.

Meme kanseri olan bir annenin kansere yakalandig1 yas ya da kanser hastasi olmayan

bir anne durumunda, annenin mevcut yasi veya 6liim anindaki yasi modele dahil



edilir (Claus vd., 1991). Proband yakinlari i¢in, anne ve kiz kardeslerin olasiligi,
probandin mevcut yasina bagli olarak hesaplanmaktadir. Bu analizlerde, kanser
baslangi¢ yas dagilimi ve meme kanseri riskinin, A (anormal) ve a (normal) alelleri

ile ayn1 diallelik major konuma bagli oldugu varsayilmaktadir (Claus vd., 1991).

Zaman tj araliklarina ayirip, her bir alt u¢ noktasi ti-1 ve iist u¢ noktasi t olan
Meme Kanserinin Genetik Analizi ve @i, genotipi aa i¢in i araliginda ki riski temsil

ettigini kabul edelim.

Bu durumda genotip aa i¢in kiimiilatif risk fonksiyonu sdyle yazilabilir:

-1
HO = ) 0;(t = ) + @it = ti) (2.3)
j=1

Bu nedenle, bir kadinin i aralikta meme kanserinden etkilenme olasilig1 veya

penetranst:
_Zi, '(t'—t' ) _Zi,_l '(t'—t' )
A = F(t) — F(ti_y) = e 2=1%i\7 1) — g7 2j=1Pj\5 71 (2.4)

formiilii ile hesaplanmaktadir (Claus vd., 1991).
2.1.3. Berry-Parmigiani-Aguilar modeli (BRCAPRO)

BRCAPRO Modeli, BRCA 1 ve BRCA 2’nin mutasyon tagima olasiligini
tahmin etmek icin Bayes prensiplerini kullanarak gelistirilen bir matematiksel
modeldir. Model, kanserden etkilenen ve etkilenmeyen tiim birinci ve ikinci derece
akrabalarin soyunu igermektedir (W. S. Rubinstein, O'Neill, Peters, Rittmeyer, &
Stadler, 2002). Etkilenen akrabalarda baslangic yasi ve etkilenmeyen akrabalarda

kansersiz yas, bu modelin 6nemli bilesenleridir.

BRCAPRO Modeli, beyaz ve Askenazi Yahudi popiilasyonlarinin mutasyon
frekanslar1 kullanilarak tasarlanmistir ve diger popiilasyonlar i¢in etkili bir model

olmayabilir (Vogel vd., 2007).
2.1.4. Couch modeli

Meme kanseri olan 263 kadindan, aile Oykiisii ve DNA analizi i¢in kan
alinmis daha sonra BRCA 1 mutasyonlarini tanimlamak i¢in konformasyona duyarl
jel elektroforezi ve DNA siralamasi kullanilmistir. (Couch vd., 1997).Tek degiskenli

analizde BRCA 1 mutasyonlarii 6ngoren degiskenleri kullanarak, lojistik
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regresyonu temel alan bir olasilik tahmin modeli gelistirilmistir (Lindor vd., 2007).

Gelistirilen bu modelin analiz sonuglar1 Tablo 2.1°de sunulmustur (Couch vd., 1997).

Tablo 2.1. Couch tablosu

Tahmin Edilen
Meme Kanseri Teshisinde Ortalama Meme Kanseri Teshisinde Tahmin Edilen Yiizde
Yiizde Olasilik
Yas Ortalama Yas Olasilik (%95 GA)
(%95 GA)
Sadece meme kanseri olan aileler Sadece meme kanseri olan Askenazi Yahudi aileler
<35 17.4 (6.5-38.8) <35 479
35-39 11.7 (5.1-24.6) 35-39 36.7 (12.8-69.6)
40-44 7.7 (3.6-15.6) 40-44 26.8 (9.7-55.3)
45-49 5.0 (2.3-10.8) 45-49 18.7 (6.8-42.0)
50-54 3.2(1.2-8.1) 50-54 12.7 (4.3-31.8)
55-59 2.1(0.6-6.5) 55-59 8.4 (2.5-24.8)
>59 1.3 (0.3-5.5) >59 5.5 (1.3-20.0)

Meme ve yumurtalik kanseri

olan aileler

Meme ve yumurtalik kanseri olan

Askenazi Yahudi aileler

<35
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59

>59

55.0 (27.2-80.0)
435 (22.4-67.2)
32.7 (17.0-53.5)
23.4 (11.4-42.1)
16.2 (6.7-34.2)
10.8 (3.5-28.8)

7.1 (1.7-24.8)

<35
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59

>59

84.2

77.1 (40.1-94.4)
67.9

57.2 (24.9-84.3)
45.7

4.7 (10.8-70.0)
25.01

varsa

Alile iiyelerinden birinde meme ve yumurtalik kanseri

Askenazi Yahudi aile iiyelerinden birinde meme ve

yumurtalik kanseri varsa

<35
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59

>59

770
67.8 (37.1-88.3)
57.1 (28.4-81.7)
545
34.6 (12.1-67.0)
25.0
17.03

<35
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59

>59

93.6
90.2
85.3
78.5
69.8
59.3
47.8

Meme ve yumurtalik kanseri olan ailelerde meme ve

yumurtalik kanseri olan 1 iiye varsa

Meme ve yumurtalik kanseri olan Agkenazi Yahudi

ailelerde meme ve yumurtalik kanseri olan 1 iiye varsa

<35
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59

>59

96.6
92.4 (72.0-98.3)
88.5 (63.4-97.2)
82.9 (52.0-95.6)
75.4
65.9

54.9

<35
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59

>59

98.8
96.8
98.1
95.5
93.0
89.4

81.3




2.1.5. Breast and ovarian analysis of disease incidence and carrier estimation
algorithm (BOADICEA modeli)

BOADICEA Modeli, bir BRCA 1 veya BRCA 2’nin mutasyon tasima
olasiligin1 ve meme veya yumurtalik kanseri gelisme risklerini tahmin etmek igin

kullanilmaktadir (Antoniou vd., 2008).
2.1.6. Tyrer — Cuzick modeli

Tyrer-Cuzick Modeli, meme kanserine genel bakis calismalarindan goreceli
riskleri bir araya getirerek gelistirilmistir. Bu model ilk defa bir 6nleme denemesi
olan Uluslararas1 Meme Miidahale Calismasi’'nin  (IBIS-I) gegerliligini
degerlendirmek amaciyla kullanilmistir (Brentnall vd., 2015). Tyrer-Cuzick Modeli;
BRCA 1 / 2’nin mutasyon tasima durumunu ve menars yasi, ilk dogum yasi,
menopoz yasl, atipik hiperplazi, yerinde lobiiler karsinom, boy ve viicut kitle indeksi
bilgilerini kullanarak meme kanseri riskini hesaplamaktadir (Tyrer, Duffy, & Cuzick,
2004).

2.1.7. Modellerin karsilastiriimast

Tyrer-Cuzick Modeli ve Claus Modeli, invaziv meme kanseri riski ve duktal
karsinom in siti meme kanseri riskini ortaya koymaktadir. Ancak BCRAT,
BRCAPRO ve BOADICEA Modelleri’nde ise yalnizca invaziv meme kanseri riskini
ortaya koymaktadir. Claus Modeli ve BRCAPRO Modeli, yiiksek riskli bir klinik
popiilasyonda genellikle BCRAT Modeli’den daha diisiik risk tahminlerine sahiptir
(Gail & Mai, 2010). Bilinen aile dykiisii olmayan meme kanserinden etkilenen birgok
bireyin, risk faktorleri cogu risk modellerine dahil edilmemistir. Modellerin

karsilastirilmasi Tablo 2.2°de belirtilmistir (Evans & Howell, 2007).



Tablo 2.2. Risk faktorleri ve risk faktorlerini igeren modeller

Risk Faktorleri ve Risk Faktorlerini iceren Modeller

Rolatif Gail Claus BRCAPRO Cuzick- BOADICEA
Risk Modeli Modeli Modeli ryrer Modeli
Modeli
Kisisel Bilgiler
Yas (20-70) 30 Evet Evet Evet Evet Evet
Viicut Kitle Indeksi 2 Hayir Hayir Hayir Evet Hayir
Alkol Kullanimi 1.24 Hayir Hayir Hayir Hayir Hayir
Hormonal/Reprodiiktif Faktorler
Menars Yast 2 Evet Hayir Hayir Evet Hayir
Ik Canli Dogum Yast 3 Evet Hayir Hayir Evet Hayir
Menapoz Yas1 4 Hay1r Hayir Hayir Evet Hayir
Hormon Tedavisi Kullanimi1 2 Hayir Hayir Hayir Evet Hayir
Dogum Konrol Hap1 Kullanimi1 1.24 Hayir Hayir Hayir Hayir Hayir
Emzirme 0.8 Hayir Hayir Hayir Hayir Hayir
Ostrojen Seviyesi 5 Hayir Hayir Hayir Hayir Hayir
Kisisel Meme Hastalig OyKkiisii
Meme Biyopsileri 2 Evet Hayir Hayir Evet Hayir
Atipik Duktal Hiperplazi 3 Evet Hayir Hayir Evet Hayir
Lobiiler Karsinoma In Sitii 4 Hayir Hayir Hayir Evet Hayir
Meme Yogunlugu 6 Hay1r Hayir Hayir Hayir Hayir
Aile Ge¢misi
Birinci Derece Yakinlar 3 Evet Evet Evet Evet Evet
Ikinci Derece Yakinlar 15 Hayir Evet Evet Evet Evet
Ugiincii Derece Yakinlar - Hay1r Hayir Hayir Hayir Evet
Kanser Baglangi¢ Yasi 3 Hayir Evet Evet Evet Evet
Bilateral Meme Kanseri 3 Hayir Hayir Evet Evet Evet
Yumurtalik Kanseri 15 Hayir Hayir Evet Evet Evet
Erkek Meme Kanseri 3-5 Hayir Hayir Evet Hayir Evet
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2.2. Makine Ogrenmesi

Makine d6grenmesi; matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak, elde
olan verilerden tahminler yapan ve bu tahminlerle varilmak istenilen sonuglarin
tahminlerinde bulunan, modelleme ve algoritmalardan olusan yapay zekanin bir alt
dalidir (Akay, 2018). Makine 6grenmesinin temel hedefi, dogru ¢ikarimlar yapmaktir
(Ozkan & Ulker, 2017). Makine dgrenmesi yontemleri Sekil 2.1°de gosterilmistir
(Sharma & Wang, 2019).

Makine Ogrenmesi ve veri madenciligi i¢ igedir. Veri madenciligi, ¢ok
disiplinli bir alan olup, saglik alan1 en 6nemli uygulama alanlar1 arasinda yer

almaktadir.

Makine ogrenmesi, genellikle tarama testlerinden elde edilen verileri
kullanarak ¢esitli kanser tiirlerinin 6n tanis1 ve hasta semptomlarina gore risk ve

onceliklerinin tespiti gibi genis alanlarda uygulanmaktadir (Casanova vd., 2013).

Istatistiksel yontemlerde ve Yapay Sinir Aglarinda, verilerden fonksiyon
iretildikten sonra bu fonksiyonun anlasilabilir bir kural olarak yorumlanmasi zordur.
Bu nedenle, karar agaglar1 olusturulduktan sonra kokten yapraga dogru inilerek her
dal bir kural olusturacak sekilde kurallar yazilmaktadir. Bu kural ¢ikarma algoritmasi
veri madenciligi ¢aligmalarinin dogru sonuglar elde etmesini saglamaktadir (Clark

vd., 2014).
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Makine Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme
(Supervised Learning)

Pekistirmeli Ogrenme
(Reinforcement Learning)

Regresyon

- Karar Agaci
-Yapay Sinir Aglar
- Derin Sinir Aglar
-K-En Yakin Komsu

Siniflandirma

- Destek Vektor Makinesi
- Coklu Karar Agaci

-K-En Yakin Komsu
- Naive Bayes Siiflandirict

- Yapay Sinir Aglar1
- Derin Sinir Aglari

Tekrarlama [lkesine Dayal |

- Monte Carlo Metodu
- Zamansal Fark Yontemi

Deger Tekrarina Dayali

-Q 6grenme
-Q 6grenme Cesitleri
-Derin Q aglari
-Cift Q dgrenme

Kiimeleme

- K-Ortalama Kiimeleme
-Temel Bilesen Analizi
-Spektral Kiimeleme
-Dirichlet Siireci
-Konvoliisyon Sinir Aglar
-Derin Inang Ag

Denetimsiz Ogrenme
(Unsupervised Learning)

— |

Boyutsal Indirgeme

-iligkili Bellege Dayal1 Sinir
Aglar1

-ISOMAP
-Kismi Dogrusal Gomme
-Y181l1 Oto Enkoder

Yogunluk Tahmini

Sekil 2.1. Makine 6grenmesi yontemleri
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- Boltzmann Makinesi
- Kernel Yogunluk Tahmini
-Gausssian Karisim Modeli
-Derin Boltzmann Makinesi




2.2.1. Denetimli 6grenme (Supervised learning)

Denetimli Ogrenme nin temel amaci, girdiden ¢iktrya kadar dogru degerlerin
denetmen(siipervizor) tarafindan saglanmasidir. Denetimli Ogrenme’de, hedefler
hakkinda bilgi egitim veri kiimesine (S) ait bir dizi hedef degiskenden elde edilir
(Hastie, Tibshirani, & Wainwright, 2015).

2.2.1.1. Regresyon

Istatistiksel anlamda regresyon sozciigii ilk kez Francis Galton tarafindan
kullanilmistir (Stigler, 1989). Galton uzun yillar siiren ¢aligmalar1 sonucunda 1877-
1885 donemlerinde regresyon analizi ile ilgili ¢alismalarda bulunmus ve modern

regresyon metinlerinin temelini olusturmustur (Stigler, 1997).

Dogrusal regresyon bir¢ok alanda tahmin i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir

(sigorta veya kredi riski tahmini, kisisellestirilmis ilag, pazar analizi vb.).

Regresyon; iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek igin
kullanilan analiz metodudur. Sayisal tahmin degerlerini sinif etiketleriyle eslestirerek

smiflandirma goérevleri i¢in de kullanilabileceginden giiglii bir metottur (Jagielski
vd., 2018).

Regresyon analizindeki temel amacg, en az degiskeni kullanarak bagimlhi
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayabilmek ve genel olarak
kabul edilebilen bir model kurmaktir (Coskun, Kartal, Coskun, & Bircan, 2004).
Aciklanan degisken Y ile ve agiklayict degiskenleri X1, Xo, ..., Xk ile belirtirsek, bu
degiskenlerle ilgili genel bir model

k
Yi=PBo+ injﬂj + e (2.5)
=

Degiskenlerle ilgili genel modelde B; parametreleri dogrusaldir
e;. Hata terimi
Bo: X=0 oldugunda bagimli degiskenin alacag: deger (kesim noktasi)

B;: Regresyon Katsayis1 (Seber & Lee, 2012).
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2.2.1.1.1. K-en yakin komsu

k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi parametrik olmayan bir siniflandirma
yontemidir. k-NN yonteminde, vektoriin en yakin komsular1 olan smiflardan
yararlanarak siniflandirma yapilmaktadir. Veri setine katilacak olan yeni verinin,
mevcut Verilere gore uzakligi hesaplanip (Oklid Uzakligi, Manhattan Uzaklig1 ya da
Minkowski Uzaklig1), k sayida yakin komsuluguna bakilir (Keller, Gray, & Givens,
1985).

Bir 6znitelik uzayinda A ve B noktalar1 arasindaki mesafeyi dlgmek i¢in,
literatiirlerde en ¢ok kullanilan uzaklik Oklid uzakligidir. m boyutlu bir 6znitelik
uzayinda, A ve B ozellik vektorleri A= (x1, X2, ..., Xm) Ve B= (Y1, Y2, ..., ym) olarak

gosterilsin. A ve B arasindaki mesafenin Oklid metrigi;

mg—y)° (2.6)
m

DwﬂAB):j

Formiilii ile hesaplanmaktadir (Hu, Huang, Ke, & Tsai, 2016).
2.2.1.1.2. Karar agaclart

Karar Agaglari, simiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik
olmayan bir Denetimli Ogrenme yontemidir. Bu ydntemin amaci, verilerin
ozelliklerinden c¢ikarilan basit karar kurallarini 6grenerek hedef degiskenin degerini
tahmin eden bir model olusturmaktir (Scikit Learn, 2020,Subat 28). Karar Agaglart,
biiyilk veri kiimelerinden verimli bir sekilde Ogrenilebilen, dogru tahminler

tiretebilen bir siniflandirma tiirtidiir. (Schietgat vd., 2010).

Karar Agaclari, hiyerarsik sekilde diizenlenen ve grafiksel agac olarak
gosterilen bir dizi sorudur. Belirli bir giris nesnesi i¢in bir Karar Agaci, bilinen
ozellikler hakkinda art arda sorular sorarak nesnenin bilinmeyen bir 6zelligini tahmin
eder. Daha sonra hangi sorunun sorulacagi énceki sorunun cevabina baglidir ve bu
iligki grafiksel olarak nesnenin izledigi agagta bir yol olarak temsil edilir. (Criminisi,
Shotton, & Konukoglu, 2012).

Sorgularin sayis1 ve niteligi nedeniyle, sabit uzunluklu bir 6zellik vektoriine
dayanan standart karar agact yapimi mimkiin degildir. Bunun yerine, her bir

diiglimde yalnizca kiiglik bir rastgele sorgu 6rnegi tutulur. Agac derinligiyle birlikte
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biiyiimek ve birden fazla agag tiretmek i¢in karmasikliklar kisitlanir (Amit & Geman,
1997).

Karar agacinda, agagtaki her ug¢ diiglim i¢in genellikle ortalama veya
cogunluk oyu ile karar verilen uygun bir deger atanir. Sekil 2.2 smiflandirma

agaciin bir 6rnegi olarak gosterilebilir (Zhou, 2019).

XZ 0.4
X,<0.7?
2 L2 xeevs
1 {1 2 2 2
2 Yes No
" : & B "
wi T T ' X, <057 X, <047
3 3 3 2 5 2 2 3 ~ x
3 3 2 3 Yes No Yes No
3 3 2 3 x . : n ) ¥ o
3 1 2|3 X;<03? X,<08? 1
03 | 2 : ; L . J L - | MO S
2 2 Yes No Yes No
2 2 = 2R = £ A I

0.5 0.8 X

Sekil 2.2. iki boyutlu ortak degisken alan iizerindeki smiflandirmay1 6ngéren bir smiflandirma agaci

2.2.1.1.3. Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beynin ¢aligma seklinden esinlenen sinir hiicresi
aglarimi taklit ederek hesaplama yapmaya calisan, dogrusal olmayan bir modeldir
(Churpek vd., 2016). YSA, yapay sinir hiicrelerinin katmanlarla baglanmasiyla
olusturulan veri tabanina bagl sistemlerdir. YSA, insan beyninin 6grenme ve degisik
kosullar altinda hizli karar verebilme gibi yeteneklerini, basitlestirilmis modeller
yardimiyla ¢6zmeyi amaglamaktadir (Hamzagebi & Kutay, 2004). YSA, kismi en
kiigiik kareler gibi sonug gézlemlenmeyen bir ara degisken seti tarafindan modellenir.
Burada ara degisken setlerine gizli katman veya gizli degisken denir. Belirtilen gizli
degiskenler orijinal tahmin edicilerin dogrusal kombinasyonlaridir ve kismi en kiiciik
kareler modelinin aksine, hiyerarsik bir sekilde tahmin edilemezler (Kuhn & Johnson,
2013). YSA, yapisal olarak 5 unsurdan olusmaktadir. Bu unsurlar; Girdiler, Agirliklar,
Toplam fonksiyonu, Aktivasyon fonksiyonu ve Ciktidir (Kalogirou, 1999).
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n

Xi — Wi | ¢ fx) —> ¥y = f(z XiWi —t;)
i=1

Xn ——» Whp /

Sekil 2.3. Sinir ag1 mimarisi

Burada, Wi agirlik faktorleri, tj sinapslar ve sinir degerlerdir. YSA da, agirlik
faktoriiniin etkisine bagl olarak hiicreye gelen uyarimlar (X1, Xi, ... Xn) hiicre ici
denge durumu veya sinir deger (tj) de dikkate alinarak dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonu yardimryla ¢ikt1 seklinde sonuclara (yj) donistiirilmektedir
(Kog, Balas, & Arslan, 2004). Sinir ag1 Sekil 2.4’ te gosterilmistir (Bose & Garga,
1993).

Giris Katmani Gizli Katman Sonu¢ Katmani
Xy —» - S1
X, —>» —> S2

Sekil 2.4. Sinir agi
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2.2.1.1.4. Derin sinir aglar
Derin sinir aglar1 (DSA) istege bagli olarak derin diisiince ag1 6n egitim
algoritmasi1 kullanilarak baslatilan bir¢cok gizli katmana sahip geleneksel c¢ok
katmanli bir algilayicidir (Seide, Li, & Yu, 2011). DSA, konusma ve goriintii tanima
gibi biligsel gorevlerde basar1 gostermis bir modeldir. (Jerry vd., 2017).
Biiyiik DSA modelleri ¢ok giicliidiir, fakat biiyilk miktarda enerji
tiikketmektedir. Ciinkii modelin harici DRAM(Dinamik Rastgele Erisimli Bellek)'de
saklanmas1 gereklidir ve her goriintiiniin, kelimenin veya konusmanin 6rnegi i¢in

her defasinda DRAM’dan getirilmelidir (Han vd., 2016).

Tam bagli bir DSA’nin, egitimini hizlandirmak igin yonga {tizerindeki
depolama kullanilmali ve tiim diigiimlerin birbirine baglandig1 dizide ayni diigiimde
veri hareketleri en aza indirilmelidir (Jerry vd., 2017). Sekil 2.5 derin sinir aglarinin

bir 6rnegi olarak gosterilebilir (Nielsen, 2015).

Giris Gizli Gizli Gizli Sonug
Katmani Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katmani
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Sekil 2.5. Derin sinir aglar1

YSA’da derin mimariler kullanan DSA’lar, tek bir katmandaki katman ve
birim say1s1 artirildiginda daha yiiksek karmasikliga sahip iglevleri temsil edebilir.
Yeterli ve uygun egitim veri setleri ve modeller gbz oniline alindiinda, derin
O0grenme yaklasimlart insanlarin islem kolayli§1 icin haritalama islevleri

olusturmalarma yardimei olabilir (Liu vd., 2017).

17



2.2.1.2.  Swmniflandirma

Makine Ogrenmesi’nin temel birimi olan simmflandirma ydnteminin amaci,
bilinmeyen bir veri pargasimni bilinen bir gruba atamaktir (Harrington, 2012). En
yaygin kullanilan smiflandirma algoritmalarindan biri, popiilerligi ve ikili
siiflandirma problemlerinde maksimum marj ayrimini garanti ettiginden Destek

Vektor Makinesi (SVM)’dir (Criminisi vd., 2012).

2.2.1.2.1. Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makinesi (SVM) teorisi yapisal risk minimizasyonu fikrine
dayanmaktadir. SVM'nin iy1 genelleme yetenegi, genellikle biiyiik bir marjin varligi
ile agiklanmaktadir (Vapnik & Chapelle, 2000). SVM; optimal bir ayirma ve hiper
diizlemi bulmak i¢in orijinal giris alanin1 daha yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina
doniistiiren,v istatistiksel 6grenme teorisine dayanan makine 6grenmesi yontemidir
(Lin & Wang, 2002). Bir¢ok uygulamada SVM'nin siklikla kullanilan diger makine
O0grenme yoOntemlerinden daha yiiksek performans sagladigi gorilmiistiir, ayni
zamanda siniflandirma problemlerini ¢ozmek icin de gili¢lii araglar olarak
tamitilmistir (Pang, Lee, & Vaithyanathan, 2002).

Radyal Temel Islevi (RBF ya da Gauss Kernel), SVM egitiminde en ¢ok
kullanilan ¢ekirdektir.

2
=[Joci =]

Burada x;, x; girdi uzaymnmn 6znitelik vektorlerini temsil etmektedir. Iki
oznitelik vektorii arasindaki Oklid mesafesi —||xi - xj|| olarak tanimlanmaktadir.

Serbest parametre, ¢ olarak tanimlanmistir (Chang, Hsieh, Chang, Ringgaard, & Lin,
2010).

2.2.1.2.2. Naive bayes siniflandirict

Makine Ogrenmesinde arastirmalarin bir diger amaci da algoritmalar ve etki
alan1 6zelliklerini davranisla iliskilendiren ilkeleri kesfetmektir. Bu amagla, bir¢ok
aragtirmact ampirik diizenlilik arayisinda dogal ve yapay alanlarla sistematik

deneyler gerceklestirmistir (Langley, Iba, & Thompson, 1992). Naive Bayes (NB),
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yaygin olarak kullanilan Bayes Formiilii veya Bayes teorimi olarak bilinen olasilik
teoremi ile saglanir (Lewis, 1998).
P(B\A) x P(A4)

P(A\B) = =5 28)

P(A): A olayinin gerceklesme olasiligt
P(B): B olaymnin gerceklesme olasiligi
P(A\B): B olay1 gerceklestiginde A olayimnin ger¢eklesme olasiligi

P(B\A): A olay1 gergeklestiginde B olaymin gergeklesme olasiligi (Zhang, 2016).

NB smiflandiricist;  6zelliklerin, verilen smiftan bagimsiz oldugunu
varsayarak 0grenmeyi biiyiik Olclide basitlestirmektedir. Bagimsizlik, genel olarak

zayif bir varsayim olsa da NB pratikte genellikle daha karmasik siniflandiricilarla

rekabet ettigi bilinmektedir (Rish, 2001).
2.2.2. Denetimsiz ogrenme (Unsupervised learning)

Denetimsiz  Ogrenmede, Denetimli Ogrenmenin aksine herhangi bir
slipervizor bulunmamaktadir. Sadece girilen veriler bulunur. Denetimsiz 6grenmenin

temel amaci, girdilerde bir diizen bulmaktir (Alpaydin, 2014).
2.2.2.1.  Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme; birbirine benzer 6zellik gosteren verilerin, 6zelliklerine gore
homojen alt gruplara dagitilmasima denir. Kiimelemede elde edilen kiimelerin

benzerlikleri fazla, kiimeler arasi benzerlikler ise azdir (Alpar, 2017).

2.2.2.1.1. K-ortalama kiimeleme

K-ortalama kiimeleme, kiimeleme hatasin1 en aza indiren popiiler bir
kiimeleme yontemidir. Ancak, K-ortalama algoritmasi kismi bir arama prosediiriidiir
ve performansi biiylik dl¢lide baglangic kosullarina bagli oldugundan dezavantajlara

da sahiptir (Likas, Vlassis, & Verbeek, 2003).

19



2.2.2.1.2. Temel bilesen analizi (PCA-Principal component analysis)

Temel Bilesen Analizi (PCA), yaygin kullanilan ¢ok degiskenli istatistik
yontemidir. Sinyal islemede, sinyallerin yararl bir belirleyicisidir. PCA’nin, kabaca
sinyal alt uzayinda bulundugu varsayilmaktir. Sinyal modelleme, spektrum kestirimi
ve dizi islemenin ¢esitli modern yontemleri bu kavrama dayanmaktadir (Karhunen

& Joutsensalo, 1995).

Bu yontemde karsilikli bagimlilik yapis1 gosteren, dl¢lim sayisi n olan p adet
degisken; dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz olan k tane yeni degiskene

dontstiirilmektedir (Y1ldiz, Camurcu, & Dogan, 2010).

2.2.2.1.3. Spektral kiimeleme

Spektral Kiimeleme, giinlimiizde kullanilan en popiiler modern kiimeleme
algoritmalarindan biridir. Uygulamasi basittir ve ¢ogu zaman k-ortalama algoritmasi
gibi geleneksel kiimeleme algoritmalarindan daha iyi performans gosterir (Von
Luxburg, 2007).

Spektral Kiimeleme, cebirsel grafik teorisine dayanan bir kiimeleme
yontemidir ve verilerin evrensel yapisi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaz.
Spektral Kiimeleme verileri evrensel optimum seviyeye yakinsak olabilir, 6zellikle
digbiikey olmayan veri setleri i¢in uygun olan gelisigiizel seklin alani i¢in iyi

performans gosterir (Jia, Ding, Xu, & Nie, 2014).

2.2.2.1.4. Dirichlet siireci
Dirichlet Siiregleri, popiiler bir Bayesian parametrik olamayan model
smifidir. Dirichlet siiregleri; yogunluk tahmini, yar1 parametrik modelleme,

sidestepping model se¢imi ve ortalamasi i¢in kullanilmaktadir (Teh, 2010).

2.2.2.1.5. Konvoliisyon sinir aglart

Konvoliisyon Sinir Aglar1 (KSA), degisken ve karmasik sinyallerle kullanim
icin Ozel olarak tasarlanmistir ve diger tekniklerden daha iyi performans
gostermektedir. KSA; goriintii siniflandirma, biiyiik 6lgekli konusma gorevleri, trafik
isareti tanima ve diger cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Guo,

Chen, & Shen, 2016).
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2.2.2.1.6. Derin inang agi

Derin Inang Aglari; stokastik gizli degiskenlerin coklu katmanlarindan olusan
olasiliksal tiretken modellerdir. Gizli degiskenler tipik olarak ikili degerlere sahiptir
ve gizli birimler ya da 6zellik dedektorleri olarak adlandirilir. En tstteki iki katman,
aralarinda simetrik olmayan baglantilara sahiptir ve bu katmanlar iliskilendirilebilir
bir bellek olusturur. Alt katmanlar, yukaridaki katmandan asagi katmana olacak
sekilde yonlendirilmis baglantilar alirlar. En alt katmandaki birimlerin durumlari bir

veri vektoriinii temsil etmektedir (Hinton, 2009).
2.2.2.2.  Boyutsal indirgeme

Konusma sinyalleri, dijital fotograflar veya fMRI taramalar1 gibi veriler
genellikle yiiksek bir boyutluluga sahiptir. Bu tiir verileri yeterince isleyebilmek igin
verilerinin boyutunun indirgenmesi gerekir. Boyut indirgenmesi, yiiksek boyutlu
verilerin indirgenmis boyutun anlamli bir temsiline doniistiiriilmesidir. Verilerin
gercek boyutsalligi, verilerin gézlenen Ozelliklerini hesaba katmak icin gereken

minimum parametre sayisidir.

Boyutsalligin indirgenmesi bir¢ok alanda onemlidir, ¢iinkii boyutsalligin
zorlugunu ve yiiksek boyutlu alanlarin diger istenmeyen 6zelliklerini azaltir (Van

Der Maaten, Postma, & Van den Herik, 2009).

2.2.2.2.1. [liskili bellege dayali sinir aglari

Mliskili Bellege Dayali Sinir Aglari, X ve Y katmam olmak iizere iki katman
halinde diizenlenmis noronlardan olusmaktadir. Bir katmandaki ndronlar, diger
katmandaki noronlara tam olarak baglanirken, ayni1 katmanda ki ndronlar arasinda
higbir baglanti yoktur. Iki katman arasindaki ileri ve geri bilgi akislarinin
tekrarlanmasi yoluyla, depolanan iki kutuplu vektor ¢iftleri icin iki yonlii bir iligkili

arama gergeklestirir (Zhao, 2002).

2.2.2.2.2. Isomap
Isomap, agirlikli bir grafik iizerindeki jeodezik mesafelerinin klasik
Olceklendirme ile birlestirildigi, yaygin olarak kullanilan diisiik boyutlu gomme

yontemlerinden biridir.

Iki diigiim arasindaki en kisa yol boyunca kenar agirliklarinin toplami
jeodezik mesafe olarak atanir. Jeodezik mesafe matrisinin en Ustteki 6z vektorleri, n-

boyutlu Oklid uzaymdaki koordinatlari temsil eder (Choi & Choi, 2007).
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2.2.2.2.3. Kismi dogrusal gomme
Kismi Dogrusal Gomme (KDG), yiiksek boyutlu girdilerin en yakin diisiik

boyutlara yerlestirilmesini hesaplayan denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir.

KDG’nin kismi boyutsallig1 azaltmaya yonelik kiimeleme yontemlerinden
farki, girdilerini daha diisiik boyuta sahip tek bir kiiresel koordinat sistemine esler ve
optimizasyonlari kismi minimum degeri igermez. KDG, lineer rekonstriiksiyonlarin
(tekrar yapilanma) kismi simetrilerinden yararlanarak, yiiz goriintiilerini veya metin
belgeleri gibi dogrusal olmayan c¢esitli kiiresel yapilar1 6grenebilir (Roweis & Saul,
2000).

2.2.2.2.4. Yigih oto enkoder

Derin sinir ag1 mimarilerinin bir kolu olan Y181l1 Oto Enkoder, bir¢cok alanda
onemli rol oynamaktadir. Yigili Oto Enkoder’in temel amaci, baslangic
ornekleminden 6zellikler saptamak ve bu temel 6zellikler araciligiyla modeli ifade
etmektir. Y1111 Oto Enkoder; bir giris katman, bir ¢ikis katmani ve bunlar1 baglayan
bir veya daha fazla gizli katman ile ¢cok katmanli algilayiciya ¢ok benzeyen, ileri

beslemeli, tekrar etmeyen bir sinir agidir (Tao, Zhang, Yang, Wang, & Lu, 2015).
2.2.2.3. Yogunluk tahmini

Yogunluk tahmini, arkeoloji, bankacilik, klimatoloji, ekonomi, genetik,

hidroloji ve fizyoloji gibi birgok alanda uygulanmaktadir (Sheather, 2004).

2.2.2.3.1. Boltzmann makinesi
Boltzmann Makinesi (BM); goriiniir bir degisken katmaninin dagilimini

modellemek icin gizli ikili degiskenler veya birimler katmani kullanan bir olasilik

modelidir (Sutskever, Hinton, & Taylor, 2009).

Goriintli ve metin gibi yiiksek boyutlu verileri igeren degiskenlere basariyla
uygulanmistir. Bu nedenle, genellikle iki yaklasim izlenmektedir. Oncelikle bir BM,
girislerin dagilimini modellemek i¢in denetimsiz bir sekilde egitilir (birden fazla BM
de egitilebilir ve bunlar birbiri {istiine kiimelenebilir). Daha sonra, 2 yol izlenebilir.
Ya gizli katmani, giris verisini gizli katman tarafindan verilen ifade ile degistirerek
onigleme i¢in kullanilir ya da BM'nin parametreleri bir ileri beslemeli sinir agimn
baslatmak icin kullanilir. Her iki durumda da BM eldeki denetimli 6grenme

problemini ¢dzmek i¢in bagka bir 6grenme algoritmasi (6nceden islenmis girisleri
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veya sinir ag1 kullanan siniflandirict) ile eslestirilmelidir (Fiore, Palmieri,
Castiglione, & De Santis, 2013).

2.2.2.3.2. Kernel yogunluk tahmini

Kernel Yogunluk Tahmini, verilerin istatistiksel analizinde kullanilan 6nemli
bir aragtir. Parametrik olmayan bir tahmin tiirii olan yogunluk tahmini, verilerin
dagilimindaki ¢ok modluluk, carpiklik gibi yapilar1 degerlendirmek i¢in
kullanilabilir. Ayrica Bayes posterior 6zetlenmesi, siniflandirilmasi ve ayirt edici

analizi i¢in de kullanilabilir (Botev, Grotowski, & Kroese, 2010).

2.2.2.3.3. Gausssian karisum modeli
Gaussian Karigim Modeli (GMM), Gauss bilesen yogunlugunun agirlikli
toplam1 olarak temsil edilen parametrik bir olasilik yogunluk fonksiyonudur.
GMM'ler biyometrik sistemlerde, 6zellikle de hoparlor tanima sistemlerinde, genis
bir 6rnekleme sinifini temsil ettikleri i¢in siklikla kullanilir. GMMnin giiclii
ozelliklerinden biri de keyfi olarak sekillendirilmis yogunluklara kolay yaklagimlar

olusturma yetenegidir.

Klasik tek modlu Gauss modeli, bir konuma (ortalama vektor) ve eliptik bir
sekle (kovaryans matrisi) gore Ozellik dagilimlarini gosterir ve bir vektdr obegi
veya en yakin komsu modeli, ayr1 bir karakteristik sablonlar kiimesinin dagilimini

temsil eder (Reynolds, 2009).

2.2.2.3.4. Derin boltzmann makinesi

Derin Boltzmann Makineleri (DBM) de derin inan¢ aglar1 gibi, git gide
karmasiklasan bir 6grenme potansiyeline sahiptir. Bu nedenle nesne ve konusma
tanima sorunlarin1 ¢6zmenin umut verici bir yolu olarak kabul edilir. Derin inang
aglarindan farkli olarak DBM, yaklasik ¢ikarim prosediiriinde asagidan yukariya
gecise ek olarak, yukaridan asagiya geri bildirimi igerebilir ve DBM’nin belirsiz
girdilerle ilgili belirsizligi daha iyi yaymasini ve dolayisiyla daha saglam bir sekilde
basa ¢ikmasini saglar (Salakhutdinov & Hinton, 2009).

2.2.3. Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning)

Pekistirmeli Ogrenme’nin temel amaci, sayisal karsil1g1 olan bir sinyali en iist
diizeye ¢ikarmak icin ne yapilacagini 6grenmek ve durumlarin eylemlerle nasil

eslestirilecegini 6grenmektir. Pekistirmeli Ogrenme’nin, Denetimli Ogrenmeden
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farki Denetimli Ogrenme’de problemler tek adim iken Pekistirmeli Ogrenme’de ise

birden ¢ok adim bulunmaktadir (Faustino, 2011).
2.2.3.1.  Tekrarlama ilkesine dayali pekistirmeli 6grenme

Tekrarlama ilkesi algoritmasi, Markov karar siireci i¢in ortalama maliyet ve
optimal kontrol problemine bir ¢6ziim olusturmak i¢in kullanilan tekrarli bir

prosediirdiir (Meyn, 1997).

2.2.3.1.1. Monte carlo metodu

Monte Carlo Metodu, [0, 1] aralifinda rasgele diizgiin dagilmis bir say1
iireteciyle, varyans minimizasyonu ve c¢apraz entropi yontemleri adi verilen
kiimiilatif dagilim fonksiyonu yaklasimlarini kullanarak bir olasilik degiskeninin
yapay degerlerini iiretir. Ornekleme algoritmalarini sirali bir sekilde olusturur. Bu
algoritmalarin daha da gelistirilmesi, basarili yollarin yeniden 6rneklenmesi ile elde

edilir ve ardisik 6neme sahip yeniden 6rnekleme algoritmalari ortaya ¢ikar (R. Y.

Rubinstein & Kroese, 2016).

2.2.3.1.2. Zamansal fark yontemi

Zamansal Fark Yontemleri, pekistirmeli 6grenme problemlerini ¢6zmek i¢in
kullanilan popiiler bir yontemdir. Zamansal Fark Yontemlerinin temel fikri,
O0grenmenin zamansal olarak ardisik tahminler arasindaki farka dayandirilmasidir.
Bagka bir deyisle 6§renmenin amaci, siipervizériin mevcut girdi modeli i¢in mevcut
tahminini bir sonraki adimda bir sonraki tahminle daha yakindan eslestirmektir

(Tesauro, 1995).
2.2.3.2.  Deger tekrarina dayal pekistirmeli ogrenme

Deger Tekrarina Dayali Pekistirmeli Ogrenme, planlamay1 6grenebilir ve
planlamaya dayali akil yiiriitmeyi i¢eren sonuglari tahmin etmeye uygundur (Tamar,
Wu, Thomas, Levine, & Abbeel, 2016).

2.2.3.2.1. Q ogrenme

Q-bgrenme, Pekistirmeli Ogrenmenin modelsiz bir seklidir. Ayrica asenkron
dinamik programlama (DP) yontemi olarak da goriilebilir. Etmenlerin, etki
alanlarinin  haritalarim1  olusturmadan, eylemlerin sonuglarin1 deneyimleyerek
Markovian etki alanlarinda en iyi sekilde hareket ederek 6grenme yeteneklerini

gelistirmelerini saglar (Watkins & Dayan, 1992).
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2.2.3.2.2. Derin g-aglart

Bir tiir pekistirmeli 6grenme modeli olan Derin Q-Aglar1 (DQN), bir ortamla
etkilesime girerken en uygun eylemleri elde eden bir etmeni egitmeyi hedefler. Bu
model, bircok Atari 2600 oyununda profesyonel insan oyunculari asabilme yetenegi
ile bilinir. Insaniistii performansina ragmen, modelin derinlemesine anlasilmas1 ve
DQN etmeninin karmasik davranislarinin yorumlanmasi, uzun siireli model egitim

stireci nedeniyle zor uygulanmaktadir (Wang, Gou, Shen, & Yang, 2018).

2.2.3.2.3. Cift-q ogrenme

Standart Q-6grenmede olusan fazla tahminlerin iistesinden gelmek i¢in Van
Hassel tarafindan 2010 yilinda Cift-Q ogrenme algoritmasi ileri siiriilmiistiir
(Hasselt, 2010). Cift-Q 6grenmesinin temel amaci, beklenen Q degerleri iizerindeki
yakiligin dogrulugunu artirmak igin iki tahmin edici uygulamaktir (Huang, Lin, &
Zhang, 2017).
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3. GERECLER VE YONTEMLER
3.1. Gerecler

Bu ¢alismada, 500 satir ve 9 siitundan olusan veri Seti ile R programinda Gail
Modeli ile makine d6grenmesi yontemleri karsilastirilmistir. Veri seti senaryosu R

programinda elde edilmistir. Her degisken i¢in 500 veri tiiretilmistir.

Tiiretilen verilerin meme taramasi i¢in ilk bagvuru yasi (T1), 23 ve 83 yaslar1

arasinda dagilim gostermekledir.

Tiiretilen verilerin risk tahmin yas1 (T2) ise ilk bagvuru yasinin 5 y1l sonrasi

olarak tiiretilmistir.

Tiiretilen verilerin 1rk dagilimi, Amerika Birlesik Devletleri Niifus Sayim
Biirosu (United States Census Bureau) sitesindeki irk dagilim oranlar1 baz alinarak
Beyaz, Afro-Amerikan, Latin Amerikali gibi irklar dahil olmak tizere toplamda 11
irkin dagilimi elde edilmistir (United States Census Bureau, 2020, July 20).

Tiiretilen verilerin menars yasi da irklara gore belirlenmistir (Palmer,
Rosenberg, Wise, Horton, & Adams-Campbell, 2003). Irklara gére menars yasi igin

irklarin menapoz ve menars yaslari {izerine yapilan calismalar referans alinmistir

(Ahuja, 2016).

Tiiretilen verilerin ilk canli dogum yas1, Statista sitesindeki irklarin ilk dogum

yaglart dagilim oranlarina gore elde edilmistir (Statista, 2020, July 20).

Verilerin analizinde R Studio Version 3.6.3 programi kullanilmistir.
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Tablo 3.1. Veri seti senaryosu

Degisken Verinin Agiklamasi Verinin Ozellikleri

ID Hastanin kimligi 1,2...,499, 500

Risk Meme kanseri riski 0,1

T1 [k andaki yas 23,24...,82,83

T2 Tahmin yas1 T1+5

N_Biop Biyopsi sayist 0,123

HypPlas Hiperplazi 0,1,99

AgeMen Menars yasi 9,10...,15

Agelst Ik dogum yas1 18,19...,33

N_Rels Hasta Akraba Sayisi 0,1,2,3

Race Irk 1,2...,10, 11
3.2. Yontem

Bu ¢alismada Gail Modeli ile makine 6grenmesi yontemlerinin meme kanseri
risk degerlendirmesinde karsilastirilmasi amaclanmustir. Ilk olarak veri setine Gail
Modeli uygulanmis ve risk faktorii belirlenmistir (Risk faktorii Gail Modeline gore
riski 1.66’dan biiyiik olanlar i¢in 1, kii¢iik olanlar i¢in 0 olarak belirlenmistir). Daha
sonra ayni veri setine makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmis ve risk tahmin

sonuglar1 karsilagtirilmistir.
3.2.1. Gail modelinin uygulanmas

Veri setine asagidaki adimlar uygulanarak istenilen sonuglar elde edilmistir.

1. Admm: Veri seti R programinda tiiretilmistir.
2. Adim: Asagidaki kodlar ile veri setine Gail Modeli uygulanmistir.

27



VERI SETINE GAIL MODELININ UYGULANMASI

install.packages("BCRA") #Uygun paketin yiiklenmesi
library(BCRA) #Uygun kiitliphanenin segilmesi
absolute.risk(data, 1,0) #invazif meme kanseri riskinin hesaplanmasi

3.2.2. Makine dgrenmesi algoritmalarinin uygulanmasi

Bu ¢aligmada, Gail Modeli’nin sonuglarina gore risk grubu “0,1”” olmak tizere
2 gruba ayrilmistir. Sifir degeri; Gail Modeli’ne gore “az riskli, risksiz”, 1 degeri ise
“riskli, yiiksek riskli” olarak tanimlanmistir. Risk Faktorii i¢in ayri bir siitun
olusturulmus ve Gail Modeli’nin sonuglarindan elde edilen “0,1”” degerleri bu siituna

aktartlmistir.

Tiiretilen veriler makine 6grenmesi algoritmalarina sunulmadan 6nce min-
max normalizasyon islemi gerceklestirilmis ve veriler [0,1] araliginda yeniden

6l¢eklendirilmistir (Jain, Nandakumar, & Ross, 2005).

x — min (x)

Normalizasyon = (3.2)

max(x) — min (x)

Normalizasyon isleminin amaci, verideki asir1 salinimlar1 engellemek ve
sistem performansini arttirmaktir. Normalizasyon ile elde edilen yeni veri setinde
T1 degiskeni, T2 degiskeni (T1+5) ile ayn1 6lgekte oldugundan T2 degiskeni makine

Ogrenmesi algoritmalarina dahil edilmemistir.
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Makine 6grenmesi algoritmalar1 hedef degiskeni (target), Risk siitunu olarak
belirlenmistir. Egitim ve test veri seti olugturulmustur. Siniflandirma performansinin
karsilastirilmasi igin %70 egitim ve %30 test, %80 egitim ve %20 test olmak iizere 2

ayr1 egitim ve test veri seti olusturulmustur.

EGITIM VE TEST SETLERININ OLUSTURULMASI

set.seed(111)
orneklem <- sample(1:nrow(veri), size nrow(veri)*0.70,replace = FALSE)
egitim <- veri[orneklem,]

test <- veri[-orneklem,]

3.2.2.1.  k-en yakin komsu algoritmasi
Veri setine agsagidaki adimlar uygulanarak istenilen sonuglar elde edilmistir.

1. Admm: k degerinin, optimum degeri i¢in algoritma olusturulmus ve dogruluk
ylizdesine gore k optimal degeri secilmistir.

2. Adwm: k degerleri i¢in grafik cizdirilmistir.

3. Adim: k-NN algoritmast uygulanmis ve siniflandirma sonuglart elde

edilmistir.

VERI SETINE k-NN ALGORITMASININ UYGULANMASI
library(class)

_ #ilgili kitiphanelerin yliklenmesi
library(caret)
knn.k<-knn(train=train,test=test.,cl=train_labels$Target,

k=k-degeri) #k-nn algoritmasi

knn.cm <-confusionMatrix(table(knn.ktest.data$Target)) #Confusion matrisi
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3.2.2.2.  Yapay sinir aglar: algoritmasi
Veri setine agsagidaki adimlar uygulanarak istenilen sonuglar elde edilmistir.

1. Admm: Sinir aginda optimal sonug elde etmek ve iliskili degiskenleri tespit
etmek icin korelasyon grafigi olusturulmustur.

2. Adim: YSA algoritmas1 uygulanmis ve siniflandirma sonuclart elde
edilmistir.

3. Adim: YSA grafigi ¢izdirilmistir.

VERI SETINE YSA ALGORITMASININ UYGULANMASI

library(e1071)
library(caret)
library(NeuralNetTools)
library(nnet)
library(boot) #ilgili kiitiiphanelerin yiiklenmesi
library(corrplot)
library(neuralnet)
library(dplyr)

corrTrain <- cor(egitim[,])

corrplot.mixed(corrTrain) # Korelasyon Grafiginin ¢izdirilmesi
ysa= neuralnet(Risk~., data=egitim, hidden=6,act.fct = "logistic",

linear.output = FALSE, algorithm = "rprop+") #YSA algoritmast
plotnet(ysa)

plot(ysa) #YSA grafigi
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3.2.2.3.  Destek vektor makinesi algoritmast
Veri setine agsagidaki adimlar uygulanarak istenilen sonuglar elde edilmistir.

1. Adim: SVM algoritmasi uygulanmis ve siniflandirma sonuglar1 elde

edilmistir.

VERI SETINE SVM ALGORITMASININ UYGULANMASI

svm.sonuc <- svm(Risk~., data=egitim,
kernel="radial",
cost=100, scale = FALSE,
gamma = if (is.vector(svm.train)) 1 else 1 / ncol(egitim),
coef0=0,) #SVM algoritmast
print(svm.sonuc)
svm.tahmin= predict(svm.sonuc, svm.test,type="class" )
svm.cm= confusionMatrix(table(svm.tahmin,svm.test$Risk))

svm.cm #Confusion Matrisi

3.2.2.4.  Naive bayes algoritmasi
Veri setine asagidaki adimlar uygulanarak istenilen sonuglar elde edilmistir.

1. Adim: Naive Bayes algoritmast uygulanmis ve siniflandirma sonuglari elde

edilmistir.
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VERI SETINE NAIVE BAYES ALGORITMASININ
UYGULANMASI

library(e1071)
parametre <- function(resp, dt) {
ad <- names(dt)
frml_ <- as.formula(paste(resp, "~", paste(ad['ad %in% resp], collapse =" +")))
frml_}
frml_<- parametre ("Risk", veril[,])
NB.sonuc=naiveBayes(frml_, data=egitim,
threshold = 0.001, eps = 0.1) #Naive Bayes algoritmasi
print(NB.sonuc)
nb.tahmin <- predict(NB.sonuc, nb.test)
nb.cm <- confusionMatrix(table(nb.tahmin, nb.test$Risk))

ncém

3.3. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Smiflandirma isleminde veri seti, egitim seti ve test seti olmak iizere 2 gruba

ayrilmistir.

Makine Ogrenmesi ydntemlerinin siniflandirma basarisini degerlendirmek

icin dogruluk, Kappa, duyarlilik, 6zgiilliik ve ROC egrisi dlgiitleri kullanilmigtir.

Dogruluk (Accuracy): Smiflandirma modellerini degerlendirmek icin

kullanilan bir 6l¢ii birimidir.

TP+TN

A = X 100 3.1
CCUracy = Tp ¥ TN + FP + FN (3.1)

TP: Dogru siniflandirilan ytiksek riskli birey

TN: Dogru siiflandirilan diisiik riskli birey
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FP: Hatali siniflandirilan disiik riskli birey
FN: Hatal1 siniflandirilan yiiksek riskli birey

Kappa: Hem degerlendiriciler arasi hem de arastirmacilar aras1 giivenilirlik
testi i¢in yararli olan giiglii bir istatistiktir. Korelasyon katsayilar1 gibi, -1 ile +1
arasinda degisebilir. Tim korelasyon istatistiklerinde oldugu gibi, Kappa da
standartlastirilmis bir degerdir ve bu nedenle birden ¢ok calismada aym sekilde

yorumlanir (McHugh, 2012).

_Pr(a)—Pr(e)
11— Pr(e)

(3.2)

Pr(a): Ger¢ek uyum

Pr(e): Rasgele uyum

Duyarhlik (Sensitivity): Gergekte riskli olan bireylerin riskli olarak
tanimlanmasi yetenegini ifade etmektedir (Lalkhen & McCluskey, 2008).

TP
Sensivity = TP+—FN (3.3)

TP: Dogru siiflandirilan yiiksek riskli birey

FN: Hatali siniflandirilan yiiksek riskli birey
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Ozgiilliik (Specificity): Gergekte diisiik riskli olan bireylerin diisiik riskli olarak
tanimlanmasi yetenegini ifade etmektedir (Lalkhen & McCluskey, 2008).

TN
Specificity = TN L FP (3.4)

TN: Dogru siiflandirilan diisiik riskli birey

FP: Hatali siniflandirilan diisiik riskli birey

ROC Egrisi: Duyarliligin 6zgiilliige olan oraniyla hesaplanmaktadir (Hanley &
McNeil, 1982).

ROC — Sensivity 35
~ Specificity (3:5)
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada Risk degiskeni Gail Modeli ile hesaplanmis, daha sonra elde
edilen Risk degiskeni makine Ogrenmesi algoritmalari i¢in hedef olarak
belirlenmistir. %70 egitim ve %30 test, %80 egitim ve %20 test olmak iizere 2 ayri

egitim ve test veri seti olusturulmustur.

4.1. %70 Egitim ve %30 Test Veri Seti Icin Bulgular

4.1.1. k-NN siniflandirma sonucuna iliskin bulgular

Veri setine ilk 6nce k-NN algoritmas1 uygulanmistir. k degerinin optimal

sonucu i¢in dogruluk ylizdesi elde edilen Sekil 4.1°de belirtilmistir.
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K-Degeri

Sekil 4.1. %70 egitim ve %30 test veri seti i¢in kK-degeri optimal dogruluk yiizdesi sonucu

Sekil 4.1’e gore dogruluk yiizdesi en yiiksek olan k degeri 13’tiir.
Algoritmaya k degeri 13 secilerek devam edilmistir. Tablo 4.1°de k-NN
algoritmasinin parametreleri verilmistir. Siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.2°de

belirtilmistir.
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Tablo 4.1. k-NN algoritma parametreleri

k 13
prob TRUE
I 0

Tablo 4.2. %70 egitim ve %30 test veri seti i¢in k-NN algoritmasi siniflandirma sonucu

k-NN 0 1
0 3 3
1 27 113

k-NN smiflandirmast istatistiksel olarak anlamsizdir (p= 0.5487).
Smiflandirma sonucuna gore toplamda 30 deger hatali siniflandirilmistir (FN:3,

FP:27).
4.1.2. YSA suniflandirma sonucuna iliskin bulgular

Yapay Sinir Aginda optimal sonug elde etmek ve iligkili degiskenleri tespit

etmek icin Sekil 4.2” de yer alan korelasyon matrisi olusturulmustur.
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Korelasyon Matrisi
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Sekil 4.2. %70 egitim ve %30 test veri seti igin korelasyon matrisi

Korelasyon matrisine gore; Risk ve Biyopsi Sayis1 degiskenleri arasinda pozitif
yonde diisiik diizeyde (r=0.19, p<0.001), Risk ve Hiperplazi degiskenleri arasinda
negatif yonde distik diizeyde (r=-0.19, p<0.001) iliski vardir. Risk ve Hasta Akraba
Sayis1 degiskenleri arasinda pozitif yonde orta diizeyde (r=0.36, p<0.001), Adet Yas1
ve Irk degiskenleri arasinda pozitif yonde orta diizeyde (r=-0.43, p<0.001), Risk ve
Yas degiskenleri arasinda pozitif yonde orta diizeyde (r=0.45, p<0.001) iliski vardir.
Biyopsi sayis1 ve Hiperplazi degiskenleri arasinda negatif yonde yiiksek diizeyde (r=-
0.77, p<0.001) iliski vardir.
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Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

T
N_Biop
HypPlas
AgeMen 01 Risk
Agelst

N_Rels

Race

il

N Biop

HypPlas

AgeMen Risk

Agelst

N Rels

Race

Error; 1.003226 Steps: 2781

Sekil 4.4. %70 egitim ve %30 test veri seti igin yapay sinir ag1 matematiksel gosterimi
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Tablo 4.3. YSA algoritma parametreleri

Giris katmanindaki néron sayisi 7

Gizli katmanlarin sayist 1

Gizli katmandaki ndron sayist 6

Cikt1 katmanindaki néron say1si 1

Ogrenme Algoritmasi RPROP+ (Geri beslemeli)
Aktivasyon Fonksiyonu Logistic
Ogrenme Orani minus=0.5, plus=1.2
Ag Cikisi 0: Az Riski, 1: Riskli

Tablo 4.4. %70 egitim ve %30 test veri seti i¢in YSA algoritmasi siniflandirma sonucu

YSA 0 1
0 30 3
1 0 117

Yapay Sinir Aglart siniflandirmasi istatistiksel olarak anlamlidir (p<0.001).

Siniflandirma sonucuna gore toplamda 3 deger hatali siniflandirtlmistir (FN:0, FP:3).
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4.1.3. SVM simiflandirma sonucuna iliskin bulgular
Tablo 4.5’te SVM algoritma parametreleri belirtilmistir.

Tablo 4.5. SVM algoritmasi parametreleri

Kernel Radial
Maliyeti (cost) 100
Gamma 1/train data sayisi
Tolerans 0.001
Epsilon 0.1

Tablo 4.6. %70 egitim ve %30 test veri seti i¢gin SVM algoritmasi siniflandirma sonucu

SVM 0 1
0 29 11
1 1 109

Tablo 4.6’da SVM simiflandirma sonuglari verilmistir. Destek Vektor
Makinesi smiflandirmasi istatistiksel olarak anlamhidir (p<0.001). Siniflandirma

sonucuna gore toplamda 12 deger hatali siniflandirilmistir. (FN:1, FP:11).
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4.1.4. NB siniflandirma sonucuna iligkin bulgular

Tablo 4.7°de NB algoritma parametreleri belirtilmistir.

Tablo 4.7. %70 egitim ve %30 test veri seti icin NB algoritmasi parametreleri

Laplace 0
Esik Degeri 0.001
Epsilon 0.1

Tablo 4.8. %70 egitim ve %30 test veri seti i¢cin NB algoritmasi siniflandirma sonucu

NB 0 1
0 23 7
1 7 113

Naive Bayes smiflandirma istatistiksel olarak anlamlidir (p<0.001).

Smiflandirma sonucuna gore toplamda 14 deger hatali smiflandirilmistir (FN:7,
FP:7).
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4.1.5. ROC egrisi sonucuna iliskin bulgular

Tablo 4.9°da performans degerlendirme sonuclarina gore siniflandirma
karsilastirmalar1 verilmistir. Smiflandirma karsilastirma sonucuna goére en yiiksek
siniflandirma sonucu ve Yapay Sinir Aglar algoritmalar1 ile elde edilmistir.
Dogruluk yiizdesi ve Kappa olgiitleri baz alindiginda en yiiksek performanstan en
diisiige dogru sirastyla siniflandirma sonuglart; Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor

Makinesi, Naive Bayes ve k-En Yakin Komsu seklindedir.

Tablo 4.9. %70 egitim ve %30 test veri seti i¢in siniflandirma karsilagtirmalar

Dogruluk . ROC

. p- Duyarlilik Ozgiillik o

Model Yiizdesi ) Kappa o o Egrisi
degeri (Sensitivity) | (Specificity)

(Accuracy) (AUC)

K-NN 0.8000 0.5487 0.1071 0.1000 0.9750 0.5375

YSA 0.9800 p<0.001 | 0.9398 1.0000 0.9750 0.9875

SVM 0.9200 p<0.001 | 0.7778 0.9667 0.9083 0.9375

NB 0.9067 p<0.001 | 0.7083 0.7667 0.9417 0.8542
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Sekil 4.5. %70 egitim ve %30 test veri seti i¢gin ROC egrisi

ROC Egrisi
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Sekil 4.5’te ROC egrisi gosterilmistir. Sekle gore YSA yontemine ait ROC
egrisi altinda kalan alan 0.988°dir ve bu alan 0.90<AUCysa<1.0 oldugundan YSA
yonteminin siniflandirmasi milkemmeldir. Ayni1 sekilde SVM ait ROC egrisi altinda
kalan 0.938’dir ve bu alan 0.90<AUCsvm<1.0 oldugundan SVM yonteminin
siniflandirmas1 miikemmeldir. NB yontemine ait ROC egrisi altinda kalan alan
0.854’tiir ve 0.80<AUCnNB<0.90 oldugundan NB yonteminin siniflandirmasi iyidir.
Kullanilan yontemler arasinda en diisiik performansl siniflandirma yonteminin k-NN
(AUC=0.537), en yiiksek performansli smiflandirma yonteminin ise YSA
(AUC=0.988) oldugu goriilmiistiir.
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4.2. %80 Egitim ve %20 Test Veri Seti I¢in Bulgular

4.2.1. K-NN siniflandirma sonucuna iliskin bulgular

Veri setine ilk dnce k-NN algoritmasi uygulanmistir. k degerinin optimal

sonucu i¢in dogruluk yiizdesi elde edilen Sekil 4.6’da belirtilmistir.

Sekil 4.6. %80 egitim ve %20 test veri seti i¢in k-degeri optimal dogruluk yiizdesi sonucu
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Sekil 4.6’ya gore dogruluk ylizdesi en yiiksek olan k degeri 10’dur.
Algoritmaya k degeri 10 segilerek devam edilmistir. Algoritma parametreleri %70
egitim ve %30 test veri seti ile aym olup, k degeri 10 olarak degistirilmistir ve

siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.10°da belirtilmistir.

Tablo 4.10. %80 egitim ve %20 test veri seti i¢in k-NN algoritmas1 siniflandirma sonucu

k-NN 0 1
0 5 3
1 18 74

k-En Yakin Komsu siiflandirma istatistiksel olarak anlamsizdir (p=0.3679).
Smiflandirma sonucuna gore sonucuna gore toplamda 21 deger hatal

simiflandirilmistir (FN:3, FP:18)
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4.2.2. YSA siniflandirma sonucuna iliskin bulgular

Yapay Sinir Aginda optimal sonug elde etmek ve iliskili degiskenleri tespit

etmek i¢in Sekil 4.7’ de yer alan korelasyon matrisi olusturulmustur.

¢ Korelasyon Matrisi
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Sekil 4.7. %80 egitim ve %20 test veri seti i¢in korelasyon matrisi

Korelasyon matrisine gore, Risk ve Biyopsi Sayisi degiskenleri arasinda pozitif
yonde diisiik diizeyde (r=0.19, p<0.001), Risk ve Hiperplazi degiskenleri arasinda
negatif yonde diisiik diizeyde (r=-0.20, p<0.001) iliski vardir. Risk ve Hasta Akraba
Sayist degiskenleri arasinda pozitif yonde orta diizeyde iliski (r=0.36, p<0.001), Adet
Yas1 ve Irk degiskenleri arasinda negatif yonde orta diizeyde iliski (r=-0.37, p<0.001),
Risk ve Yas degiskenleri arasinda pozitif yonde orta diizeyde iliski vardir (r=0.42,
p<0.001). Biyopsi sayis1 ve Hiperplazi (r=-0.79, p<0.001) degiskenleri arasinda
negatif yonde yiiksek diizeyde iligki vardir.
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Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
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Sekil 4.8. %80 egitim ve %20 test veri seti i¢in yapay sinir ag1 mimarisi

Yapay Sinir Ag1 Matematiksel Gésterimi

3 Is

N_Biop

HypPlas

AgeMen

Ageist

Race
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Sekil 4.9. %80 egitim ve %20 test veri seti igin yapay sinir ag1 mimarisi matematiksel gdsterimi

Sekil 4.8 ve Sekil 4.9’ da Yapay Sinir Ag1 mimarisi elde edilmistir. Sinir ag1
6 noronlu tek katmandan olugmaktadir. Algoritma parametreleri %70 egitim ve %30

test veri seti ile ayni olup siniflandirma sonucu Tablo 4.11°de belirtilmistir.
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Tablo 4.11. %80 egitim ve %20 test veri seti icin YSA algoritmasi siniflandirma sonucu

YSA 0 1
0 22 1
1 1 76

Yapay Sinir Aglar1 siniflandirmas: istatistiksel olarak anlamlidir (p<0.001).

Siniflandirma sonucuna gore toplamda 2 deger hatali siniflandirilmistir (FN: 1, FP:1).

4.2.3. SVM siniflandirma sonucuna iligkin bulgular

Algoritma parametreleri %70 egitim ve %30 test veri seti ile ayni olup

siniflandirma sonucu Tablo 4.12’de belirtilmistir.

Tablo 4.12. %80 egitim ve %20 test veri seti icin SVM algoritmasi siniflandirma sonucu

SVM 0 1
0 20 4
1 3 73

Destek Vektor Makinesi siniflandirmasi istatistiksel olarak anlamlidir
(p<0.001). Siniflandirma sonucuna gore toplamda 7 deger hatali siniflandirilmigtir

(FN:4, FP:3).
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4.2.4. NB siniflandirma sonucuna iligkin bulgular

Algoritma parametreleri %70 egitim ve %30 test veri seti ile ayni olup

siniflandirma sonucu Tablo 4.13’te belirtilmistir.

Tablo 4.13. %80 egitim ve %20 test veri seti icin NB algoritmas1 siniflandirma sonucu

NB 0 1
0 21 4
1 2 73

Naive Bayes smiflandirmas: istatistiksel olarak anlamlidir (p<0.001).

Siniflandirma sonucuna gore toplamda 6 deger hatali siniflandirilmigtir (FN:4, FP:2)
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4.2.5. ROC egrisi sonuclarina iligkin bulgular

Tablo 4.14’de performans degerlendirme sonuglarma gore siniflandirma
karsilastirmalar1 verilmistir. Smiflandirma karsilastirma sonucuna gore en yiiksek
siniflandirma sonucu ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 ile elde edilmistir.
Dogruluk yiizdesi ve Kappa o6lgiitleri baz alindiginda en yiiksek performanstan en
diisiige dogru sirastyla siniflandirma sonuglart; Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes,

Destek Vektor Makinesi ve k-En Yakin Komsu seklindedir.

Tablo 4.14. %80 egitim ve %20 test veri seti i¢in siniflandirma karsilagtirmalart

Dogruluk . ROC

. p- Duyarlilik Ozgiillik o

Model Yiizdesi ) Kappa o o Egrisi

degeri (Sensitivity) | (Specificity)

(Accuracy) (AUC)

k-NN 0.7900 0.3679 0.2313 0.2174 0.9610 0.5892
YSA 0.9800 p<0.001 | 0.9435 0.9565 0.9870 0.9718
SVM 0.9300 p<0.001 | 0.8053 0.8696 0.9481 0.9088
NB 0.9400 p<0.001 | 0.8356 0.9130 0.9481 0.9305
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Sekil 4.10. %80 egitim ve %20 test veri seti i¢in ROC egrisi

Sekil 4.10°da ROC egrisi gosterilmistir. Sekle gore YSA yontemine ait ROC
egrisi altinda kalan alan 0.972, NB yontemine ait ROC egrisi altinda kalan alan 0.931,
SVM yontemine ait ROC egrisi altinda kalan alan 0.909 ve k-NN yontemine ait ROC
egrisi altinda kalan alan 0.589°dir.  Siniflandirma  sonuglarina  gore
0.90<AUCysa<1.0, 0.90<AUCNg<1.0, 0.90<AUCsvm<1.0 oldugundan YSA, NB ve
SVM yontemlerinin siniflandirmalart miikemmeldir. Kullanilan yontemler arasinda
en diisiik performanslt siniflandirma yonteminin k-NN (AUC=0.67) oldugu

gorilmiistiir.
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5. TARTISMA

Bazazeh ve Shubair (2016) ¢alismalarinda, meme kanseri tespiti ve teshisi
icin Wisconsin meme kanseri veri setini, yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi
yontemlerinden tglinii kullanarak (Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve
Bayesian Ag1) karsilastirmiglardir. Karsilastirma sonucunda Destek Vektor Makinesi
%96.6, Rastgele Orman %99.9, Bayesian Ag1 %99.1 dogrulukla siniflandirmistir
(Bazazeh & Shubair, 2016).

Amrane ve arkadaslar1 (2018) calismalarinda, Wisconsin meme kanseri veri
seti ile meme kanseri smiflandirmasin1i k-En Yakin Komsu ve Naive Bayes
algoritmalariyla karsilagtirmislardir. Karsilastirma sonucunda k-NN %97.51 ve NB
%96.19 dogrulukla siniflandirmistir (Amrane, Oukid, Gagaoua, & Ensari, 2018).

Saritas ve Yasar (2019) calismalarinda, meme kanseri siiphesiyle klinige
bagvuran hastalarin verilerine Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes siniflandirma
algoritmalar1 uygulamis ve hastalik tanisini tahmin etmeleri istenmistir. YSA

algoritmasi % 86.95 ve NB algoritmasi ise % 83.54 dogrulukla siniflandirmistir.

Stark ve arkadaslar1 (2019) calismalarinda 5 yillik meme kanseri riskini
BCRAT, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve Dogrusal Diskriminant Analizi
yontemleriyle karsilastirmislardir. Karsilastirma sonucunda BCRAT dogruluk
yiizdesinin % 56.3, Lojistik Regresyon ve Dogrusal Diskriminant Analizi dogruluk
yiizdelerinin % 61.3 ve Yapay Sinir Aglart dogruluk yiizdesinin % 60.8 oldugu

gozlenmistir.

Tseng ve arkadaslar1 (2019) meme kanseri metastazini tahmin etmek i¢in
makine dgrenmesi algoritmalarindan Rasgele Orman, Naive Bayes, Destek Vektor
Makinesi ve Lojistik Regresyon yontemlerini karsilastirmislardir. Karsilagtirma
sonucuna gore Rasgele Orman AUC=0.746, Naive Bayes AUC=0.648, Destek
Vektor Makinesi AUC=0.645 ve Lojistik Regresyon AUC=0.581 oldugu
gozlenmistir (Tseng vd., 2019).

Ganggayah ve arkadaslari (2019), calismalarinda 1993 ile 2016 yillari
arasinda Malezya'daki Malaya Universitesi Tip Merkezi'nden elde edilen meme
kanseri veri seti ile meme kanseri hayatta kalma oranini belirlemede; Karar Agaci,
Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglari, Extreme Boost, Lojistik Regresyon ve Destek

Vektor Makinesi yontemlerini karsilastirmiglardir. Karsilastirma sonucunda Karar

o1



agact dogruluk yiizdesinin %72, Yapay Sinir Aglar1 dogruluk yiizdesinin % 84,
Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesinin dogruluk yiizdelerinin % 85,
Rastgele Orman dogruluk yiizdesinin %86, Extreme Boost dogruluk yiizdesinin %87
oldugu gozlenmistir (Ganggayah, Taib, Har, Lio, & Dhillon, 2019) .

Ming ve arkadaglar1 (2020) calismalarinda Markov Zinciri Monte Carlo
Genellestirilmis Dogrusal Karma Model (MCMCGLMM), AdaBoost ve Rastgele
Orman (RF) ve BOADICEA modeli kullanmiglardir. BOADICEA % 63.9, AdaBoost
%88,9, MCMCGLMM % 85.1, RF % 84.3 tahmin dogrulu ile siniflandirmustir.

Literatiirde meme kanseri tanisinin ya da kanser riskinin makine 6grenmesi
yontemleriyle siiflandirildigi ¢calismalar olup, bu ¢alisma da benzer niteliktedir. Bu
calismada meme kanseri risk tahmini i¢in k-En Yakin Komsular, Yapay Sinir Aglari,
Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes makine Ogrenme algoritmalarinin
performanslarini karsilastirmislardir. Calismanin amaci, verileri her algoritmanin
verimlilik ve etkinlik acisindan siniflandirmadaki dogrulugunu; dogruluk, Kappa,

duyarlilik, 6zgiilliik ve ROC egrisi acisindan degerlendirmektir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda R Studio Version 3.6.3 programi kullanilarak 500 adet
veri tiiretilmistir. Tiretilen veri senaryosunda Gail Modeli ile meme kanseri riski
hesaplanmis, daha sonra riski hesaplanan verilerin makine 6grenmesi yontemlerine
gore siiflandirilmasi amaglanmistir. Siiflandirma sonuglar1 %70 egitim %30 test
ve %80 egitim %20 test olmak ilizere 2 ayr1 egitim ve test veri setinde

karsilastirilmistir.

Smiflandirma performansin1  6lgmek i¢in; dogruluk yiizdesi, Kappa,
duyarlilik, o6zgiillik ve ROC egrisi Olgiitleri kullanilmistir. Bu  6lgiitler
dogrultusunda, %70 egitim %30 test veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 Tablo
4.9°da gosterilmistir. Bu karsilastirmaya gore en yiiksek siniflandirma sonucu Yapay
Sinir Aglar1 algoritmasi ile elde edilmistir. Sirasiyla siniflandirma sonuglar1 en
yiiksek performanstan en diisiige dogru Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi,
Naive Bayes ve k-En Yakin Komsu seklindedir.

%80 egitim %20 test veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1t Tablo 4.14’te
gosterilmistir. Bu karsilagtirmaya gore en yiiksek smiflandirma sonucu ve Yapay
Sinir Aglar1 algoritmalar ile elde edilmistir. Dogruluk yiizdesi ve Kappa ol¢iitleri
baz alindiginda en yiiksek performanstan en diisiige dogru sirasiyla siniflandirma
sonuclari; Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve k-En Yakin
Komsu seklindedir.

Degerlendirme sonuclarinda; %70 egitim %30 test veri seti i¢in siniflandirma
sonuclart  sirastyla k-En  Yakin  Komgular (AUC=0.5375), Naive Bayes
(AUC=0.8542), Destek Vektor Makinesi (AUC=0.9375) ve Yapay Sinir Aglari’dir
(AUC=0.9875). Yapay Sinir Aglari’nin en diisiik hata orani ile en yliksek dogrulugu

verdigi gorilmiistiir.

%80 egitim %20 test veri seti i¢in siniflandirma sonuglart sirastyla k-En

Yakin Komsular (AUC=0.5892), Destek Vektor Makinesi (AUC=0.9088) Naive

Bayes (AUC=0.9305), ve Yapay Sinir Aglari’dir (AUC=0.9718). Yapay Sinir

Aglari’nin en diisiik hata orani ile en yiiksek dogrulugu verdigi goriilmiistiir.

Makine ogrenmesi ile istatistiksel modeller arasindaki en biiyiik fark,

amagclaridir. Makine 6grenmesi modelleri, miimkiin olan en dogru tahminleri yapmak
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icin tasarlanmustir. Istatistiksel modeller ise, degiskenler arasindaki iliskiler hakkinda
cikarim yapmak igin tasarlanmistir. Istatistiksel modeller, tahmin, siniflandurici,
siniflandirma ve regresyon, parametre, model ve ortak degiskenler kullanirken
makine 6grenmesi, 6grenme, varsayim, ornekler, denetimli ve denetimsiz 6grenme,

agirlik, verinin 6ne ¢ikan 6zelliklerini kullanir.

Veri seti yeni makine 6grenmesi algoritmalari ile denenebilir, meme kanseri
riski diger risk tahmin edici modellerle hesaplanabilir, hastane verileri kullanilabilir,
meme kanseri tizerinde yapilacak yeni calismalar 1s181nda, meme kanseri riskinde
onem teskil eden diger faktorler de belirlenip makine 6grenmesi algoritmalarina

aktarilarak siniflandirma basarilar1 artirilabilir.
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