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OZET Amag: Meme kanserinin; meme dokusu igiresinde yer alan
sit kanallarinin doku hiicrelerinde olustugu bilinmektedir. Siit
kanallarin1 olusturan bu hiicrelerin kontrolsiiz olarak artmasina ise
duktal hiperplazi denir. Bir kadinda, yasam siiresince invazif
(yayilma egilimi olan) meme kanseri gelisme riskinin %13,3 oldugu
bilinmektedir. Meme kanserinin olusma riski yasa baglh olarak
artmaktadir. Gail modeli; meme kanserinde temel faktorleri
degerlendiren, genel olarak kabul gérmiis kanser riski degerlendirme
modelidir. Bu ¢alismada, Gail modeli baz alinarak, makine 6grenmesi
yontemlerinin meme kanseri risk degerlendirmesinde karsilastirilmasi
amaglanmistir. Gereg¢ ve Yontemler: Ilk olarak, veri setine Gail
modeli uygulanmis ve risk faktorii belirlenmis ve %80 egitim, %20
test olmak tizere ayr1 egitim test veri seti olusturulmustur. Daha sonra
olusturulan bu veri setlerine k-en yakin komsu, yapay sinir aglar
(YSA), destek vektor makinesi [support vector machine (SVM)] ve
naive Bayes (NB) algoritmalari uygulanmis ve uygukanan
yontemlerin risk tahmin sonuglart karsilastirilmistir.  Bulgular:
Karsilastirma sonuglarina gore %80 egitim, %20 test veri seti i¢in
smiflandirma performans: en diisiikten en yiiksege dogru sirasiyla
SVM [egri altinda kalan alan (area under the curve “AUC”) =0,911],
NB (AUC=0,939) ve YSA (AUC=0,949) seklindedir. Sonu¢: Meme
kanserinin erken asamada teshis edilmesi; tedavi yontemlerinin
sayisini, tedavinin basariya ulagsma oranimi ve hayatta kalma sansini
artirmaktadir. Meme kanseri risk hesaplamasinda makine 6grenmesi
yontemlerinin etkili oldugu gériilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Gail modeli; meme kanseri;
makine 6grenmesi; yapay sinir aglari;
destek vektor makinesi

ABSTRACT Objective: Breast cancer; it occurs in the tissue
cells of the milk ducts in the breast tissue. The uncontrolled
increase in the cells forming the milk ducts is called ductal
hyperplasia. It is known that the risk of developing invasive (with
a tendency to spread) breast cancer in a woman during her
lifetime is 13.3%, and the risk of developing breast cancer
increases with age. The Gail model is a well accepted cancer risk
assessment model which evaluates the main factors in breast
cancer. The aim of this study is to compare machine learning
methods in breast cancer risk assessment based on the Gail
model. Material and Methods: Firstly, the risk factor was
determined by the application of the Gail model into the data set,
discrete training test data sets were presented which is 80% train
and 20% test. Afterwards, k-nearest neighbor, artificial neural
network (ANN), support vector machine (SVM) and naive Bayes
(NB) algorithms applied on each set and risk estimation results
were compared. Results: Classification performance from the
lowest to the highest for 80% training and 20% test data set
according to the comparison results is as follows; SVM [area
under the curve (AUC)=0.911], NB (AUC=0.939) and ANN
(AUC=0.949). Conclusion: Early diagnosis of breast cancer
increases the number of possible treatments, the success rate of
the treatments and the chance of survival. It has been seen that
machine learning algorithms effective in breast cancer risk
calculation.

Keywords: Gail model; breast cancer;
machine learning; artificial neural network;
support vector machine

Meme kanseri, meme dokusu igerisinde yer alan siit kanallarinin doku hiicrelerinde olugmaktadir. Siit
kanallarini olusturan doku hiicrelerinin kontrolsiiz olarak artmasina duktal hiperplazi denir.t

Bir kadinda, yasamu siiresince invaziv (yayillma egilimi olan) meme kanseri gelisme riskinin %13,3
oldugu bilinmektedir ve meme kanserinin olusma riski yasa bagli olarak artmaktadir.2 Meme kanseri teshis-
lerinin yaklasik %18’i 40°’I1 yaslardaki kadmlar arasindadir ve meme kanseri olan kadinlarin %77’si teshis

konuldugunda 50 yaginin iizerindedir.®

Correspondence: Fezan MUTLU
Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik ABD, Eskisehir, Tiirkiye
E-mail: fsahin@ogu.edu.tr

Peer review under responsibility of Turkiye Klinikleri Journal of Biostatistics.
Received: 18 Aug 2021 Received in revised form: 23 Jan 2022 Accepted: 24 Jan 2022 Available online: 27 Jan 2022

2146-8877 / Copyright © 2022 by Tirkiye Klinikleri. This in an open
access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

32


https://doi.org/10.5336/biostatic.2021-85755
about:blank
https://orcid.org/0000-0002-0117-6601
https://orcid.org/0000-0002-9339-4031

Berfu PARCALI ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2022;14(1):32-44

Bu ¢alismanin amaci; meme kanseri riskinin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilan Gail modeli ile
makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastirilmasidir ve meme kanseri riskinin hesaplanmasinda hangi maki-
ne dgrenmesi yonteminin daha etkili oldugunu saptamaktir.

I MEME KANSERINDE RiSK TAHMIN MODELLERI

Meme kanserinin erken agsamada teshis edilmesi; tedavi yontemlerinin sayisini, tedavinin basariya ulagsma
oranini ve hayatta kalma sansini artirmaktadir.

Glinlimiizde birgok arastirmaci tarafindan gesitli istatistiksel yontemler kullanilarak gelistirilmis, ¢ok
sayida risk tahmin modeli bulunmaktadir. Bu istatistiksel tahmin modellerinde yer alan degiskenler genellik-
le demografik dzellikler ve biyomedikal verilerdir.*

Gelistirilen bu istatistiksel modeller arasinda en ¢ok kullanilan modellerin baginda Gail ve Claus model-
leri yer almaktadir. Ancak bu modeller de meme kanseri gelisme riskini tam anlamu ile degerlendirememek-
tedir.

GAIL MODELI

Bir risk tahmini olan Gail modelinin gegerliligi, meme kanserini 6nleme stratejisinde uygun klinik kararlar
vermek icin ¢ok dnemlidir.

Meme kanseri riskini miimkiin olan en dogru bigimde tespit edebilmek i¢in meme kanseriyle iliskili ¢ok
sayida risk faktoriinii degerlendirmek nemlidir.?

1989 yilinda gelistirilen Gail modeli (Model 1), 1999 yilinda Ulusal Cerrahi Adjuvan Meme ve
Bagirsak Projesi istatistikcileri tarafindan, sadece invaziv meme kanseri gelisme mutlak riskini yansitmak
i¢in “Breast Cancer Risk Assessment Tool (BCRAT)” (Gail 2) modeli olarak degistirilmistir.z

En o6nemli degisiklik, risk faktorlerine, atipik hiperplazi ile birlikte olan meme biyopsilerinin de
eklenmesidir.®

BCRAT modelinde, 5 y1l 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.®

Gail modeli ile yas endeksli (a+ 7) rolatif risk asagidaki formiille hesaplanmaktadir.

Pla, 7,7 (0} = [* hy (Or (e M OTWaNs, (1) /5, (@)t} 2.1)
Burada:

S2: t yasina kadar hayatta kalanlarin yarisan riskleri olasiligini ifade eder ve asagidaki formiil ile hesap-
lanir.

$,(t) = e~ o ha(wau (22)

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

r(t): Rolatif (géreceli) riski temsil etmektedir. a: Bireyin riski hesaplandigi andaki yasini temsil etmek-
tedir.

MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi; matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak, elde olan verilerden tahminler yapan
ve bu tahminlerle varilmak istenilen sonuglarin tahminlerinde bulunan, modelleme ve algoritmalardan olugan
yapay zekanin bir alt dalidir.*® Makine O0grenmesi yontemleri Sekil 1’de gé')sterilmistir.H
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Regresyon

Denetimli 6grenme
(supervised learning)

Pekistirmeli 6grenme
(reinforcement learning)

Makine 6grenmesi

Denetimsiz 6grenme
(unsupervised learning)

- Karar agaci
-Yapay sinir aglari
- Derin sinir aglari

-K-en yakin komsu

Siniflandirma

- Destek vektor makinesi
- Coklu karar agaci

-K-en yakin komsu
- Naive Bayes siniflandirici

- Yapay sinir aglar1

- Derin sinir aglari

Tekrarlama ilkesine dayali

- Monte Carlo metodu
- Zamansal fark yontemi

Deger tekrarina dayali

-Q 6grenme
-Q 6grenme gesitleri
-Derin Q aglan
-Cift Q 6grenme

Kiimeleme

- K-ortalama kiimeleme
-Temel bilesen analizi
-Spektral kiimeleme
-Dirichlet stireci
-Konvoliisyon sinir aglari

-Derin inan¢ agi

— ]

Boyutsal indirgeme

-Iliskili bellege dayali sinir
aglari

-ISOMAP
-Kismi dogrusal gomme
-Y181l1 oto enkoder

Yogunluk tahmini

SEKIL 1: Makine 63renmesi ydntemleri.

- Boltzmann makinesi
- Kernel yogunluk tahmini
-Gausssian karisim modeli
-Derin Boltzmann makinesi

[statistiksel yontemlerde ve yapay sinir aglarinda (YSA), verilerden fonksiyon iiretildikten sonra bu
fonksiyonun anlasilabilir bir kural olarak yorumlanmasi zordur. Bu nedenle karar agaglar1 olusturulduktan

34



Berfu PARCALI ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2022;14(1):32-44

sonra kokten yapraga dogru inilerek, her dal bir kural olusturacak sekilde kurallar yazilmaktadir. Bu kural
¢ikarma algoritmasi veri madenciligi ¢alismalarinin dogru sonuglar elde etmesini saglamaktadir.*?

DENETIMLI OGRENME (SUPERVISED LEARNING)

Denetimli 6grenmenin temel amaci, girdiden ¢iktiya kadar dogru degerlerin denetmen (siipervizor)
tarafindan saglanmasidir. Denetimli 6grenmede, hedefler hakkinda bilgi, egitim veri kiimesine (S) ait bir dizi
hedef degiskenden elde edilir.®

REGRESYON

Dogrusal regresyon, birgok alanda tahmin i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (sigorta veya kredi riski tah-
mini, kisisellestirilmis ilag, pazar analizi vb.).

Regresyon; 2 ya da daha fazla degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek i¢in kullanilan analiz metodudur.
Sayisal tahmin degerlerini sinif etiketleriyle eslestirerek siniflandirma gorevleri i¢in de kullanilabileceginden
gliclii bir metottur ve regresyon analizindeki temel amag, en az degiskeni kullanarak bagimlh degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayabilmek ve genel olarak kabul edilebilen bir model
kurmaktir. 2 Aciklanan degisken Y ile ve agiklayici degiskenleri X, Xp, ..., X ile belirtirsek bu
degiskenlerle ilgili genel bir model:

k
Yi=Bo+ injﬁj +e (2.5)
j=1
Degiskenlerle ilgili genel modelde f; parametreleri dogrusaldir.
e;: Hata terimi
Bo: X=0 oldugunda bagimli degiskenin alacag1 deger (kesim noktasi)

Bj: Regresyon katsayis1.>

K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu [k-nearest neighbor (k-NN)] algoritmasi, parametrik olmayan bir smiflandirma
yontemidir. k-NN yonteminde, vektoriin en yakin komsular1 olan siniflardan yararlanarak smiflandirma
yapilmaktadir. Veri setine katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere gore uzakligi hesaplanip (Oklid
uzaklig1, Manhattan uzakligi ya da Minkowski uzakligi), k sayida yakin komsuluguna bakilir.2®

Bir 6znitelik uzayinda, A ve B noktalar1 arasindaki mesafeyi dlgmek i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan
uzaklik Oklid uzakligidir. m boyutlu bir 6znitelik uzayinda, A ve B 6zellik vektorleri A=(x1, Xa, ..., Xm) V€
B=(Y1, Y2, ..., ym) olarak gosterilsin. A ve B arasindaki mesafenin Oklid metrigi:

¥ — y)* (2.6)
m

Dist(A,B) =

formiilii ile hesaplanmaktadir.*’

YSA

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.’® YSA, yapisal olarak 5 unsurdan olusmaktadir ve bu unsur-
lar Sekil 2’de gosterilmistir: Girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve g:lktldlr.l—9
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X —_— W \
n
x — w 6 fx s = O X —1)
i=1
—_—
Wy /

SEKIL 2: Sinir agi mimarisi.

Burada, W; agirlik faktorleri, tj sinapslar ve sinir degerlerdir. YSA da agirlik faktoriiniin etkisine bagl
olarak hiicreye gelen uyarimlar (Xi, X, ... Xy), hiicre i¢i denge durumu veya smir deger (t;)) de dikkate
almarak dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla ¢ikt1 seklinde sonuglara (y;) doniistiiriil-
mektedir.2 Sinir ag1 Sekil 3’te gosterilmistir.2

Giris Katmani Gizli Katman Sonmu¢ Katmam

. =0 ~
. L OX¥O)

SEKIL 3: Sinir ag.

SINIFLANDIRMA

Makine 6grenmesinin temel birimi olan siiflandirma y6nteminin amacti, bilinmeyen bir veri par¢asini bili-
. 22
nen bir gruba atamaktir.*

DESTEK VEKTOR MAKINESI

Destek vektor makinesi [support vector machine (SVM)]; optimal bir ayirma ve hiper diizlemi bulmak i¢in
orijinal giris alamim daha yiiksek boyutlu bir 6zellik alamina doniistiiren, v istatistiksel 6grenme teorisine da-
yanan makine grenmesi yéntemidir.g

Radyal temel islevi (radyal temel islevi ya da Gauss Kernel), SVM egitiminde en ¢ok kullanilan ¢ekirdektir.
izl

K(xl-,xj) = e 207 2.7)

Burada, x;, x; girdi uzaymin Oznitelik vektorlerini temsil etmektedir. Iki dznitelik vektdrii arasindaki

Oklid mesafesi —||xi — Xj || olarak tanimlanmaktadir. Serbest parametre, o olarak tammlanmugtir.?

36



Berfu PARCALI ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2022;14(1):32-44

NAIVE BAYES SINIFLANDIRICI

Naive Bayes (NB), yaygin olarak kullanilan Bayes formiilii veya Bayes teorimi olarak bilinen olasilik
teoremi ile saglamr.zf5

P(B\A) x P(A)

P(A\B) = PG

(2.8)

P(A): A olayinin gergeklesme olasiligi,

P(B): B olayinin gergeklesme olasiligi,

P(A\B): B olay1 gerceklestiginde A olaymin gergeklesme olasiligt,

P(B\A): A olay1 gergeklestiginde B olaymin gerceklesme olas1hg1.&

NB siniflandiricist; 6zelliklerin, verilen siiftan bagimsiz oldugunu varsayarak 6grenmeyi biiyiik 6lgiide

basitlestirmektedir. Bagimsizlik, genel olarak zayif bir varsayim olsa da NB pratikte genellikle daha karma-
sik siniflandiricilarla rekabet ettigi bilinmektedir.?

I GEREG VE YONTEMLER

Bu ¢aligmada, 500 satir ve 9 siitundan olusan veri seti ile R programinda Gail modeli ile makine 6grenmesi
yontemleri karsilastirilmigtir. Veri seti senaryosu R programinda elde edilmistir. Her degisken i¢in normal
dagilim kullanilarak 500 veri tiiretilmistir.

Tiiretilen verilerin meme taramasi i¢in ilk bagvuru yast (T1), 23 ve 83 yaslar1 arasinda dagilim
gostermekledir.

Tiiretilen verilerin risk tahmin yasi (T2) ise ilk bagvuru yasinin 5 y1l sonrasi olarak tiiretilmistir.

Tiiretilen verilerin irk dagilimi, Amerika Birlesik Devletleri Niifus Sayim Biirosu (United States Census
Bureau) sitesindeki irk dagilim oranlar1 baz alinarak Beyaz, Afro-Amerikan, Latin Amerikal1 gibi irklar dahil
olmak {izere toplamda 11 irkin dagilimi elde edilmistir.ﬁ

Tiiretilen verilerin menars yas1 da irklara gore belirlenmistir.@ Irklara gore menars yasi i¢in wrklarm
menopoz ve menars yaglari lizerine yapilan ¢alismalar referans ahnmlstlr.@

Tiiretilen verilerin ilk canli dogum yas1, “Statista” sitesindeki irklarin ilk dogum yaslar1 dagilim
oranlarma gore elde edilmistir.**

Veri seti senaryosu Tablo 1’de gosterilmistir.
Verilerin analizinde Python programu (Python Software Foundation, 9450 SW Gemini Dr., ECM#
90772, Beaverton, OR 97008, USA) kullanilmistir.

TABLO 1: Veri seti senaryosu.

Degisken Verinin agiklamasi Verinin ozellikleri
r Similasyon sayisl 5

D Hastanin kimligi 1,2...,499, 500
Risk Meme kanseri riski 0,1

T ilk andaki yas 23,24...,82,83
T2 Tahmin yas! T1+5

N_Biop Biyopsi sayisi 0,1,2,3
HypPlas Hiperplazi 0,1,99
AgeMen Menars yas! 9,10...,15
Agetst ilk dogum yas! 18,19...,33
N_Rels Hasta akraba sayisi 0,1,2,3

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

37



Berfu PARCALI ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2022;14(1):32-44

YONTEM

Bu calismada, Gail modeli ile makine O6grenmesi yontemlerinin meme kanseri risk degerlendirmesinde
karsilagtirilmas1 amaglanmustir. Tlk olarak, veri setine Gail modeli uygulanmis ve risk faktorii belirlenmistir
(Risk faktorii Gail modeline gore riski 1,66’dan biiyiikk olanlar i¢in 1, kiigiik olanlar i¢in O olarak
belirlenmistir.). Daha sonra ayni veri setine makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmig ve risk tahmin
sonuglar1 karsilastirilmastir.

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARININ UYGULANMASI

Bu ¢alismada, Gail modelinin sonuglaria goére risk grubu “0,1” olmak tizere 2 gruba ayrilmustir. Sifir degeri;
Gail modeline gore “az riskli, risksiz”, 1 degeri ise “riskli, yiiksek riskli” olarak tanimlanmustir. Risk faktorii
i¢in ayr1 bir siitun olugturulmus ve Gail modelinin sonuglarindan elde edilen “0,1” degerleri bu siituna akta-
rilmugtir.

Tiiretilen veriler makine Ogrenmesi algoritmalarina sunulmadan ©Once minimum-maksimum
normalizasyon iglemi ger¢eklestirilmis ve veriler [0,1] aralifinda yeniden dlgeklendirilmistir.

x — min (x)

Normalizasyon = 3.2)

max(x) — min (x)

Normalizasyon isleminin amaci, verideki asir1 salinimlar1 engellemek ve sistem performansini
artirmaktir. Normalizasyon ile elde edilen yeni veri setinde T1 degiskeni, T2 degiskeni (T1+5) ile aymi
Olcekte oldugundan T2 degiskeni makine 6grenmesi algoritmalaria dahil edilmemistir.

Bu calismada, risk degiskeni Gail modeli ile hesaplanmis, daha sonra elde edilen risk degiskeni, makine
Ogrenmesi algoritmalari i¢in hedef olarak belirlenmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 hedef degiskeni (target), risk siitunu olarak belirlenmistir. Egitim ve
test veri seti olusturulmustur. Siniflandirma performansinin karsilastirilmasi igin %80 egitim ve %20 test
olmak iizere, egitim ve test veri seti olugturulmustur. Egitim setine makine 6grenmesi algoritmalar1 ve “cross
validation” (k=10, tekrar sayisi=10) uygulanmustir.

I BULGULAR
k-NN SINIFLANDIRMA SONUCUNA iLISKIN BULGULAR

Veri setine ilk 6nce k-NN algoritmast uygulanmistir. Algoritmada k degeri 5 se¢ilmistir. Siniflandirma so-
nuglar1 Tablo 2°de belirtilmistir.

TABLO 2: k-NN algoritmasi siniflandirma sonucu.

k-NN 0 1
0 %21,1 %16,8
1 %78,9 %83,2

k-NN: k en yakin komsu.

k-NN smiflandirma istatistiksel olarak anlamli bulunamamigtir (p=0,253). Siniflandirma sonucuna gore
yanlis negatif [false negatives (FN)]: %78,9, yanlis pozitif [false positives (FP)]: %16,8 dir.

YSA SINIFLANDIRMA SONUCUNA ILISKIN BULGULAR

YSA’da optimal sonug elde etmek ve iliskili degiskenleri tespit etmek icin Sekil 4’te yer alan korelasyon
matrisi olusturulmustur.
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o
& Korelasyon Matrisi
o
=
Agelst 0.05 ﬁ“:‘?
o=
AgeMen 0.04 0.1 §
&
N_Rels 0.06 0 0 &
;2,.1’
T .04 o.M .08 0.08
=
Risk .22 0.1 0.01 0.39 0.43 A
-2
Q-
&
N_Biop 0.09 0.01 0.04 0.02 0.13 &
;3,.1’
Race -0.07 011 -0.41 -0.09 0.0 0.1 0.04
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

SEKIL 4: Veri sefi igin 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=-0,22, p<0,001)
iligki vardir. Risk ve hasta akraba sayis1 degiskenleri arasinda pozitif yonde orta diizeyde iligki (r=0,39,
p<0,001), adet yas1 ve irk degiskenleri arasinda negatif yonde orta diizeyde iliski (r=-0,41, p<0,001), risk ve
yas degiskenleri arasinda pozitif yonde orta diizeyde iliski vardir (r=0,43, p<0,001). Biyopsi sayisi ve
hiperplazi (r=-0,78, p<0,001) degiskenleri arasinda negatif yonde yiiksek diizeyde iliski vardir.

Sekil 5 ve Sekil 6’da YSA mimarisi elde edilmistir. Sinir ag1, 7 néronlu tek katmandan olusmaktadir.
Siniflandirma sonucu Tablo 3’te belirtilmistir.

B2
T 11

N_Biop 12 =
HypPlas 13 ==
AgeMen 14 01 Risk
Agelst I5
N_Rels 15 # .

Race 7 -

SEKIL 5: Yapay sinir a§ mimarisi.
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T1

M Biop

HvpPlas

Agelen

Agelst

M Rels

Race

Error: 1.500818 Steps: 2384

SEKIL 6: Yapay sinir a§ mimarisi matematiksel gdsterimi.

TABLO 3: YSA algoritmasi siniflandirma sonucu.

YSA 0 1
0 %63,3 %5,8
1 %36,7 %94,2

YSA: Yapay sinir aglari.

YSA siniflandirmasi istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,001). Siniflandirma sonucuna gore FN: %5,8,
FP: %36,7 dir.

SVM SINIFLANDIRMA SONUCUNA ILiSKIN BULGULAR

Siniflandirma sonucu Tablo 4’te belirtilmistir.

TABLO 4: SVM algoritmasi siniflandirma sonucu.

SVM 0 1
0 %75,0 %8.,5
1 %25,0 %91,5

SVM: Destek vektor makinesi.

SVM siniflandirmasi istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,001). Siniflandirma sonucuna gore FN: %8,5,
FP: %25,0°dir.
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NB SINIFLANDIRMA SONUCUNA ILISKIN BULGULAR

Siniflandirma sonucu Tablo 5’te belirtilmistir.

TABLO 5: NB algoritmasi siniflandirma sonucu.

NB 0 1
0 %72,7 %78
1 %27,3 %92,2

NB: Naive Bayes.

NB smiflandirmast istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,001). Siniflandirma sonucuna gore FN: %7,8, FP:
%27,3tiir.

ALICI ISLEM KARAKTERISTIKLERI EGRISi SONUGLARINA ILiSKIN BULGULAR

Tablo 6’da, performans degerlendirme sonuglarina gore smiflandirma kargilagtirmalar verilmistir. Siniflan-
dirma karsilagtirma sonucuna gore en yiiksek siniflandirma sonucu YSA algoritmalari ile elde edilmistir.
Dogruluk yiizdesi baz alindiginda en yiiksek performanstan en diisiige dogru sirasiyla siniflandirma sonugla-
r1; YSA, NB, SVM ve k-NN seklindedir.

TABLO 6: Siniflandirma karsilagtirmalari.

Dogruluk yiizdesi Duyarlihk Ozgiilliik ROC egrisi
Model p degeri F1 o o

(accuracy) (sensitivity) (specificity) (AUC)
k-NN 0,753 0,253 0,738 0,724 0,280 0,606
YSA 0,880 p<0,001 0,883 0,888 0,762 0,949
SVM 0,893 p<0,001 0,888 0,887 0,643 0,911
NB 0,893 p<0,001 0,890 0,888 0,674 0,939

ROC: Alici islem karakteristikleri; AUC: Egri altinda kalan alan; k-NN: k en yakin komsu; YSA: Yapay sinir aglari; SVM: Destek vektér makinesi; NB: Naive
Bayes.

Sekil 7’de alic1 islem karakteristikleri [receiver operating characteristic (ROC)] egrisi gdsterilmistir.
Sekle gore YSA yontemine ait ROC egrisi altinda kalan alan 0,949, NB yontemine ait ROC egrisi altinda
kalan alan [area under the curve (AUC)] 0,939, SVM yontemine ait ROC AUC 0,911 ve k-NN ydntemine ait
ROC AUC 0,606’dir. Smiflandirma sonuglarma gore 0,90<AUCysa<1,0 oldugundan YSA yonteminin
smiflandirmast mitkkemmeldir. Kullanilan yontemler arasinda en diisiik performansh siniflandirma yontemi-
nin k-NN (AUC=0,606) oldugu goriilmistiir.
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ROC EGRISi

T R raiivieg]

KNN AUC: 0.606
j YSA AUC: 0.949
SVM AUC: 0.911

f P4 NB AUC:0.939

nE = e o 3 = L]
FRRsted Lol

SEKIL 7: ROC egrisi.

I TARTISMA

Stark ve ark.nin ¢alismalarinda, 5 yillik meme kanseri riski BCRAT, YSA, lojistik regresyon ve dogrusal
diskriminant analizi yontemleriyle karsilagtirilmigtir. Karsilastirma sonucunda BCRAT dogruluk yiizdesinin
9%56,3, lojistik regresyon ve dogrusal diskriminant analizi dogruluk yiizdelerinin %61,3 ve YSA dogruluk
yiizdesinin %60,8 oldugu gozlenmistir.*

Tseng ve ark.nin ¢aligmasinda, meme kanseri metastazini tahmin etmek i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarindan rastgele orman, NB, SVM ve lojistik regresyon yontemleri karsilagtirilmistir.
Kargilagtirma sonucuna gore rastgele orman AUC=0,746, NB AUC=0,648, SVM AUC=0,645 ve lojistik
regresyon AUC=0,581 oldugu gézlenmistir.

Ganggayah ve ark.nin ¢alismasinda, 1993-2016 yillar1 arasinda Malezya’daki Malaya Universitesi Tip
Merkezinden elde edilen meme kanseri veri seti ile meme kanseri hayatta kalma oranmni belirlemede; karar
agaci, rastgele orman, YSA, “extreme boost”, lojistik regresyon ve SVM yontemleri karsilagtirilmigtir.
Karsilagtirma sonucunda karar agaci dogruluk ylizdesinin %72, YSA dogruluk ylizdesinin %84, lojistik
regresyon ve SVM’nin dogruluk yiizdelerinin %85, rastgele orman dogruluk yiizdesinin %86, “extreme
boost” dogruluk yiizdesinin %87 oldugu gézl(-‘:nmig,tir.ﬁ

Ming ve ark.nin ¢alismasinda, Markov Zinciri Monte Carlo Genellestirilmis Dogrusal Karma Model
[Markov Chain Monte Carlo Generalized Linear Mixed Models (MCMCGLMM)], AdaBoost ve rastgele
orman ve BOADICEA modeli kullanilmistir. BOADICEA %63,9, AdaBoost %88,9, MCMCGLMM %85,1,
rastgele orman %84,3 tahmin dogrulu ile s.mlflandlrllmlstlr.ﬁ

Literatiirde, meme kanseri tanisnin ya da kanser riskinin makine Ogrenmesi yontemleriyle
simiflandirildig1 galismalar olup, bu ¢aligma da benzer niteliktedir. Bu ¢aligmada, meme kanseri risk tahmini
icin k-NN, YSA, SVM ve NB makine 6grenme algoritmalarinin performanslari karsilagtirilmistir. Caligma-
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nin amaci, verileri her algoritmanin verimlilik ve etkinlik agisindan smiflandirmadaki dogrulugunu;
dogruluk, Kappa, duyarlilik, 6zgiilliikk ve ROC egrisi agisindan degerlendirmektir.

0 SONUG

Bu calismada, R Studio Version 3.6.3 (RStudio Delaware Public Benefit Corporation (PBC) 250 Northern
Ave, Boston, MA 02210) programi kullanilarak 500 adet veri normal dagilimdan tiiretilmistir. Tiiretilen veri
senaryosunda Gail modeli ile meme kanseri riski hesaplanmis, daha sonra riski hesaplanan verilerin makine
Ogrenmesi yontemlerine gore simiflandirilmasi amaglanmigtir. Stniflandirma sonuglart %80 egitim, %20 test
olmak tizere egitim ve test veri setinde karsilastirilmigtir.

Siniflandirma performansini 6lgmek i¢in dogruluk yiizdesi, F1, duyarlilik, 6zgiillik ve ROC egrisi ol-
ciitleri kullanilmugtir.

Karsilastirma sonuglar1 Tablo 6’da gosterilmistir. Bu karsilastirmaya gore en yiiksek smiflandirma so-
nucu YSA algoritmalari ile elde edilmistir. Dogruluk yiizdesi baz alindiginda, en yiiksek performanstan en
diisiige dogru sirasiyla siniflandirma sonuglari; YSA, NB, SVM ve k-NN seklindedir.

Degerlendirme sonuglart sirasiyla k-NN (AUC=0,606), SVM (AUC=0,911), NB (AUC=0,939) ve
YSA’dir (AUC=0,949). YSA’nin en diisiik hata orani ile en yiliksek dogrulugu verdigi goriilmiistiir.
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