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Bayes Aglarda Kiimeleme Metotunu
Kullanarak Meme Kanseri Tanisinin
Modellenmesi

Modeling Breast Cancer Diagnosis Using
Clustering Method in Bayesian Networks

OZET Amag: Olasilik teorisi ve grafik teorisinin birlikte kullanimi ile elde edilen modellere olasilikl1
ag modelleri denir. Bu modelleri olusturma, istatistik modellerini olusturmanin bir gesidi olup, bu
modelleri gostermek icin grafikler kullanilir. Grafikler, ortak olasilik fonksiyonlarinin gosterimini ve
gozlemlerden etkili sonug ¢ikarimlarini kolaylastirmak icin 6nemli rol oynarlar. Boyle grafiklerde,
degiskenler diigiimleri, kenarlar ise degiskenler aras1 bagimliliklar: ve nedensel etkiyi gosterir. Olasilikli
ag modellerin en ¢ok kullanilan gesitlerinden biri olan Bayes aglar, yon verilmis dongiisel olmayan
grafiklerle belirlenir. Istatistiksel metotlarin, tibbi tanilara uygulama alanlarinda Bayes aglar énemli
bir yer tutar. Bayes aglar, gozlenmis olan belirtilerden nedenleri ortaya ¢ikarmak icin, tip ile ilgili bircok
calismada bir¢ok alana uygulanabilir. Amacg, kesikli degiskenler icin, Bayes aglar1 tanitmak ve bu konuda
verilen bir problemin nasil ¢oziilecegini ve yorumlanacagini agiklamaktir. Gereg ve Yontemler: Bu
¢aligmada, Bayes aglar tamitilmis, veriden en iyi modeli tahmin etmek i¢in K2 algoritmas: verilmistir.
Bu model elde edildikten sonra, Bayes aglar i¢in kiimeleme metotlar: kullanilarak, veriyi en iyi agiklayan
kiime agaci elde edilmistir. Tablolarin diizenlenmesi ve tanimlayici istatistikler i¢in SPSS paket program
ve Bayes aglarda gerekli olan olasilik hesaplamalari icin HUGIN paket program kullanilmigtir. Bulgular:
Uygulamada, Ankara ili ve gevresinde meme kanserine yakalanmig 74 kadin iizerinde bir anket ¢aligmasi
yapilmistir. Meme kanserinin erken teshisinin 6nemi, kansere neden olan etkiler ve bazi 6nemli
sonuglara yer verilmigtir. Calismaya katilan kadinlarin kadinlarin %35’i kendi kendine meme muayenesi
yaptig1 ve %65’inin mamografi yoluyla meme kanseri teshisi konuldugu gézlenmistir. Sonug: Toplumun
meme kanseri konusunda bilgilendirilmesi ve kadinlarin yilda en az bir kez doktor muayenesine
gitmeleri saglanmalidir.

Anahtar Kelimeler: Bayes ag; §grenme; kiimeleme algoritmasi; meme kanseri

ABSTRACT Objective: Models obtained by probability theory and graph theory are called probabilistic
network models. Formation of these models is a type of statistical model formation and graphs are used
for showing these models. Graphs play an important role in displaying joint probabilistic functions and
easing the derivation of effective results from observations. In these graphs, variables represent nodes
and the edges represent dependence between variables and causal effect. Bayes network models, one of
the probabilistic network models used most frequently are determined by directed acyclic graphs.
Bayesian networks have an important place in the application of statistical methods to medical diagno-
sis. Bayesian networks may be applied to numerous problems in medicine in order to reveal causes from
observed symptoms. The aim is to introduce Bayesian networks for discrete variables and to interpret and
explain how to solve a given problem in this issue. Material and Methods: In this study, Bayesian net-
works are introduced and K2 algorithm is given to estimate the best model from data. After the best
Bayesian network is obtained, clustering methods are given for Bayesian networks. Finally the cluster
trees are obtained for the best model from data. Here, SPSS software are used to constitue contingency
tables and descriptive statistics and HUGIN software for probability calculus in Bayesian networks. Re-
sults: In practice, a survey study has been made on 74 women who have breast cancer in and around
Ankara province. The importance of early diagnosis of breast cancer, cancer-causing effects, and some
important results are given. According to this study, 35% of these women did breast self-examination and
put into 65% of breast cancer through mammography has been observed. Conclusion: Society should
be informed about breast cancer and women should go to doctors visits at least once a year.

Key Words: Bayesian network; learning; clustering algorithm; breast cancer
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ayes aglar, istatistikte uzun bir tarihe sahip-
Btir. 1980’lerin baginda uzman sistemlerde

kesin olmayislik ile ilgili ¢aligmalar yapil-
mistir. Uzman goriisler sayesinde farkli degiskenler
arasi bagimliliklar Bayes aglar ile verilebilir. Son on
yil siiresince, Bayes ag, uzman sistemlerde kesin ol-
mayan bilgiden yaralanmak i¢in popiiler bir goste-
rim olusturmustur. Daha yakin bir gec¢miste,
arastirmacilar, verilerden Bayes agin 6grenilmesi
icin metotlar gelistirmislerdir. Bu teknikler yeni
olup, gelisimleri siirmektedir. Bu tekniklerin bir-
cok veri-analiz problemleri icin etkili oldugu gos-
terilmistir. Ayrica, son yillarda yapilan ¢aligmalarda
bilgi alani ile olasiliga dayali uzman sistemlerin ge-
lisimi tizerinde durulmaktadir. Kesin olmayan so-
nucglarin olasiliklar1 tizerinde olaylarin etkisini
genisletmek miimkiindiir.

Grafikler, ortak olasilik fonksiyonlarinin gos-
terimini ve gozlemlerden etkili sonug ¢ikarimlari-
n1 kolaylastirmak i¢in 6nemli rol oynarlar. Boyle
grafiklerde, degiskenler diigiimleri, kenarlar ise de-
giskenler arasi bagimliliklar1 ve nedensel etkiyi
gosterir. Bayes ag modelleri, yon verilmis dongiisel
olmayan grafiklerle belirlenir. Bayes a8, degisken-
ler ve degiskenler aras1 yon verilmis kenarlarin kii-
mesinden olusur. Kenarlar, degiskenler arasi
olasilik bagimliliklar1 gosterir. Bu bagimlhiliklar, ko-
sullu olasiliklarin kiimesinden olusur. Her bir de-
giskenin ebeveynleri verildiginde degiskenin
kosullu olasilig1 belirlenir. Bir diiglimiin ebeveyn-
leri olmadig1 zaman, bir degisken kosulsuz (marji-
nal) bir olasiliga sahiptir. Kisaca, bu ag modelleri,
degiskenler kiimesi arasindaki iligkileri grafik ola-
rak gostermek ve uzman sistemlerde belirsizlik ile
ilgilenmek icin gii¢li bir yontemdir.! Bayes aglari
modellemek i¢in model yapis1 ve kosullu olasiliklar
i¢in uzman goriisler yerine, veriden tahmin etme
islemi yapilacaktir. Ayrica, veri tabaninin kayip ve-
ri icermedigi durum ele alinacaktir.

Bir grafikteki diiglimlerin bir araya getirilme-
si ile elde edilen diigtimlerin grubu, kiimeler ola-
rak adlandirlir. Bir grafigin ortak olasilik dagili-
minin yapisini elde etmek i¢in diigiimleri bir araya
getiren metoda kiimeleme metodu denir. 11k ola-
rak, Lauritzen ve Spiegelhalter? tarafindan tanitil-
mistir. Bu kiimeleme metodu grafikteki kiimeler ile
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iligkilendirilmis kosullu olasiliklarin hesaplanmasi
temeline dayanir.

Kiimeleme metotlari, verilen bir grafigin ortak
olasilik dagiliminin yapas: ile ilgilenir. i1k olarak,
orijinal grafikteki kiimeler elde edilir. Daha sonra,
bircok kosullu olasilik dagilimlar: hesaplanarak,
her bir kiimenin ortak olasilik dagilimi elde edilir.
Verilen bir diigiimiin kosullu olasilig, digiimii
kapsayan herhangi bir kiimenin ortak olasilik dag-
lim1 marjinallestirilerek elde edilecektir.

Bu calismada amag, kesikli degiskenler i¢in Ba-
yes aglar1 tanitmak ve bu konuda verilen bir prob-
lemin nasil ¢oziilecegini ve yorumlanacagini
aciklamaktir. Bayes aglarda, olasiliklarin hesaplan-
masin1 kolaylastirmak i¢in, kosullu olasiliklar kul-
lanilmigtir. Ayrica, degiskenler arasindaki neden-
etki iligkilerine deginilmis ve boylece bu degisken-
ler arasindaki iligki modellenmistir.

Meme kanseri 6zellikle gelismis {ilkelerde ka-
dinlarda goriilme siklig1 en yiiksek olan kanserdir.
Bu durum Tirkiye i¢in de gecerlidir. Ttrkiye’de
kadinlar arasinda kanser 6liimleri bakimindan bi-
rinci sirada yer almaktadir.® Tiirkiye’ de her yil 30
bin kadinin meme kanserine yakalandig1 séylene-
bilir. Tiirkiye’'de tiim 6liim nedenlerine bakildigin-
da; kanserlerin hem erkeklerde hem de kadinlarda
sirasiyla %15,04 ve %10,74 oranlariyla ikinci sira-
da yer aldig1 goriilmektedir. Tiirkiye’ de kadinlar-
da en sik goriilen kanser tiirii oldugundan erken
tan1 ve tedaviye yonelik caligmalar olduk¢a 6nem
tasimaktadir.

Istatistiksel metotlarin, tibbi tanilara uygula-
ma alanlarinda Bayes aglar 6nemli bir yer tutar. Ba-
yes aglar, gozlenmis olan belirtilerden nedenleri
ortaya ¢itkarmak igin, tip ile ilgili bircok ¢caligmada
bir¢ok alana uygulanabilir.*®

Bu amagcla uygulamada, Ankara ilinde meme
kanserine yakalanmig 74 kadin tizerinde bir anket
caligmasi yapilmistir. Bu ¢alismada, ele alinan de-
giskenler i¢in en iyi model UnBBayes paket prog-
rami kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen Bayes
ag modeli i¢in kiimeleme algoritmalar1 uygulan-
mistir. Ayrica, modele uygun analizlerin yapilma-
sinda HUGIN paket programindan yararlanilmigtir.
Boylelikle, ele alinan degiskenlerin kiimelenmesi
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gosterilecektir. Bu kiimeleme sonucunda, meme
kanseri teshisinin erken yapilmasinin 6nemi, me-
mesinde tumor veya kitlenin mamografi ile tespiti-
nin 6nemi, protez veya yapay meme kulaniminin
onemi gibi baz1 6nemli sonuglara yer verilmistir.

I BAYES AG MODELLERI

Grafik, yon verilmis ve déngli olmama durumlari-
nin her ikisini de saglarsa grafige yon verilmis don-
giisel olmayan grafik denir (Sekil 1).278

Yon verilmis bir grafikte ebeveyn/cocuk ilig-
kilerinden soz edilir. A’dan B'ye bir kenar varsa A,
Bnin ebeveyni ve B, A'nin ¢ocugudur denir
(A—B). Dede/torun iliskisi, ebeveyn/cocuk iligki-
sinin uzantisidir. A, B'nin ebeveyni ve B, Cnin
ebeveyni ise (A—>B—C), A,Cnin dedesi ve C, A’nin
torunudur denir. Aile, diigiim ve diigiimiin ebe-
veynlerinden olusan bir kiimedir.>”#

Ornegin; Sekil 1’de, B, A'nin cocugu; A, Bnin
ebeveynidir. Cve D, Bnin ¢ocuklari; B, Cve D'nin
ebeveynleridir. B, C, D, E ve F, A'nin torunlary; A,
B, C, D, E ve Fnin dedesidir. E digimuniin ailesi,
{C, D, E} dugumleridir.>"®

Bir Bayes ag modeli veya Bayes ag, yon veril-
mis dongiisel olmayan grafik, P={p(x,/ Eb(m),),...,
p(x,/Eb(m),)} n tane kosullu olasilik dagilimlarin
kiimesidir. Eb;, grafikte X; diiglimiiniin ebeveynle-
rinin kiimesidir. P kiimesi, iligkilendirilmis ortak

olasilik dagilimi tanimlar.?78

p=] [ pex,/ EbGm),) 1)

Bayes aglarin ortak olasilik dagiliminin ¢ar-
panlarina ayrilmas: yon verilmis dongiisel olmayan
grafikten kolaylikla elde edilebilir. Sekil 2’deki gi-

o
D— @ ©
O—®

$EKiL 1: Yon verilmis déngtisel olmayan grafik.
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bi verilen bir yon verilmis dongiisel olmayan gra-
fik disiintlsiin. Tim degiskenler {A, B,C, D, E, F,
GYnin iki sonuglu oldugu yani her bir degiskenin
iki miimkiin deger aldig: varsayilsin.

Bu grafik verildiginde, bir Bayes ag Esitlik 2’de
ortaya ¢itkan kosullu olasilik dagilimlarinin kiime-
si belirlenerek tanimlanmigtir.

p(a,b,c.d.e.f,g)=p(a).p(b).p(c/a).p(d/a,b).p(e).p(f /d).p(g/d,e) (2)

I BAYES AGLARI OGRENME

Modelin bagimlilik yapisi ve modele ait kosullu
olasilik dagilimlari uzman kisiler tarafindan sagla-
nabilir. Bir¢cok uygulamada, bu bilgi elde edileme-
yebilir. Buna ek olarak, farkli uzman kisiler farkl
goriisler verecektir. Bu da ele alinan problemde bil-
gi karmagasina neden olacaktir. Bu nedenle, bagim-
hilik yapist ve kosullu olasilik dagilimlar: veriden
tahmin edilecektir. Bagimlilik yapisi ve kosullu ola-
silik dagilimlarinin veriden tahmin edilme siireci
ogrenme olarak adlandirilir.’ Bu ¢aligmada amag
var olan veritabanini kullanarak, en iyi modeli el-
de etmektir.

Ogrenmenin iki farkl tiirii vardir: Yapiy1 6g-
renme, parametre grenme.

Yapiy: 6grenme: Grafikte yer alan baglantila-
11 belirleyen bir bagimlilik yapisini 6grenmeyi ifa-
de eder. Bir Bayes agda, yon verilmis dongiisel
olmayan grafik, yap1 olarak adlandirilir.’

Parametre égrenme: Kosullu olasilik dagilim-
larinin parametrik yapisini 6grenmeyi ifade eder.
Bir Bayes agda, yon verilmis dongiisel olmayan gra-
fige ait kosullu olasilik degerleri parametreler ola-
rak adlandirir.’

I BAYES AG ARAMA ALGORITMALARI

Yiiksek kaliteli Bayes aglarin en iyi olanini segmek
icin kullanilir. Degiskenlerin ¢ok kiiciik sayilar
icin bile tiim miimkiin aglarin sayisini1 denemek
hemen hemen imkansizdir. Tiim miimkiin farkli ag
yapilarinin sayisi ¢ok biiyiik oldugu durumda, ag
yapilarinin her birini degerlendirmek imkansizdir.
Bu boliimde, veri ve 6n bilgi verildiginde, en yiik-

Turkiye Klinikleri ] Biostat 2012;4(1)
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sek kaliteli Bayes ag1 bulmak i¢in iki arama algorit-
mas1 verilecektir.

K2-Algoritmasi: Cooper ve Herkovits,” yiiksek
kaliteli Bayes ag bulmak i¢in bir algoritma sunar ve
K2-algoritmasi olarak adlandirir. Bu algoritmada
ilk olarak, baglantilarin olmadig1 en basit ag ele ali-
nir. Ayrica, diigiimlerin sirali oldugu varsayilir. Her
bir degisken X; i¢in, X;'den daha kii¢itk numaral
diiglim, ebeveyn kiimesi olan Eb(m);’ye eklenir. Bu
stireg, yeni diigiimlerin eklenmesiyle tam ag mode-
li elde edilene kadar tekrarlanacaktir.

B-Algoritmasi: Diigiimlerin herhangi bir sira-
lanmasini gerektirmeyen diger bir algoritma B-al-
goritmasidir. Bu algoritma, K2-algoritmasinda
oldugu gibi bos ebeveyn kiimesiyle baslar. Her bir
adimda, dongii elde edilmeksizin yeni baglant: ek-
lenecektir. Siire¢, miimkiin veya tam ag elde edi-
lene kadar tekrar edilecektir.’

Bu ¢alismada, en iyi modelin elde edilmesinde
ve veritabanindan yapiy1 6grenmede UnBBayes
API 2.2 paket programi kullanilmigtir.>!° Bu prog-
ram, hem K2 ve B algoritmasini da igermektedir.
Bu ¢aligmada, sadece K2 algoritmas: kullanilmigtir.
En iyi Bayes ag modeli belirlendikten sonra, yon
verilmemis bir grafik elde edilecek ve grafigin ii¢-
genlestirilmis bir grafik olup olmadiginmi belirlemek
icin En biiyiik say1y1 arama doldurma algoritmasi
kullanilacaktir.

Yé6n verilmemis grafik: Bir grafikteki kenarlar
arasinda sadece yon verilmemis kenarlar varsa, bu
grafige yon verilmemis grafik denir."" Sekil 3’te,
yon verilmemis bir grafige 6rnek verilmistir.

Moral grafik: Bir yon verilmis grafikte diigtim-
lerin tiim ¢iftleri arasina ve her diiglimiin ebeveyn-
lerinin arasina yon verilmemis kenarlar eklenerek

SEKIL 2: Yedi diiglimden olusan bir Bayes ad.
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SEKIL 3: Yon verilmemis grafik.

oNO ()
\@ D jof

SEKIL 4: On bir diigiimden olusan yon verilmis bir grafik.

e

SEKIL 5: Sekil 4'den elde edilen moral grafik.

elde edilen yon verilmemis grafige moral grafik de-
nir.* ! Sekil 4de, on bir diigiimden olusan bir y6n
verilmis grafik verilmistir.

Sekil 4’de verilen grafige iliskin moral grafik
Sekil 5’de verildigi gibidir. Bu grafikte, {A,B}, {B,C},
{D,F} ve {E,G]} ¢iftlerinin her biri ortak bir cocuga
sahiptir.

Uggenlestirilmis grafik: Bu grafikler (Triangu-
lated graphs), yon verilmemis grafiklerin 6zel bir
cesididir. Dongiide iki diigiim arasindaki baglanti-
ya kirig ad1 verilir. Uzunlugu {i¢ olan dongiiler bir
kirisi icermezler ve bu dongtiler tiggenler olarak

adlandirilir.!o!

Bu sekilde, E-G kirisi, E-F-G-D-E dongiisiini,
E-F-G-E ve E-G-D-E olmak tizere iki déngiiye par-
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calamaktadir. Sekil 6’da verilen grafik iiggenlesti-
rilmis degildir. Clinki A-B-C-D-E-A dongiisii bir
kirige sahip degildir.

Uzunlugu dort veya daha fazla olan her dongii
en az bir kirise sahip ise, yon verilmemis grafige ti¢-
genlestirilmis grafik denir. Bir grafik iiggenlestiril-
mis degilse, dongiileri ortadan kaldirmak icin
kirisler eklenerek, grafik iiggenlestirilmis hale geti-
rilir.1!

Sekil 7, Sekil 6’da verilen grafigin tiggen hale
getirilmesinde kullanilan iki farkli durumu goster-
mektedir.

En biiyiik say1y1 doldurma algoritmasr: Bu al-
goritma, yon verilmemis bir grafigin digtimlerinin
numaralanmasin verir. Ayrica, ele alinan diigiim, o
digiime iligskin alt diigiimlerin bir araya getirilerek

$EKiL 7: Sekil 6'daki grafigin Ucgen hale getirilmis iki farkli gosterimi.
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SEKIL 8: Sekil 7 igin En Biyiik Sayiyi Arama algoritmasi kullanilarak diigtm-
lerin kusursuz siralamasi ve ti¢genlestirilmis grafik.

(¢ocuk, torun, komsu... gibi diigiimler) yapilan sira-
lamadir. Orijinal grafik ticgenlestirilmis bir grafik
ise, yapilan bu numaralama, kusursuz bir numarala-
madir.'®!" Bir yon verilmemis grafik tiggenlestiril-
mis ise, bu grafik kusursuz numaralamaya olanak
saglar. Bir yon verilmemis grafikte kusursuz numa-
ralama yapmak miimkiin ise, bu grafik tiggenlesti-
rilmistir.

Bu algoritma, yon verilmemis bir grafigin dii-
gimlerinin numaralanmasin verir. Orijinal grafik
tiggenlestirilmis bir grafik ise, yapilan bu numara-

lama, kusursuz bir numaralamadir.>°

Sekil 8'de tiggenlestirilmis olmayan bir grafik
verilmigtir. Sekil 8(b)’de ise (a)'da verilen grafik A-
C dugiimleri arasina kirig eklenerek ticgenlestiril-
mis bir grafik elde edilmistir. Ayrica, Sekil 8(b)'de
En Biiyiik Say1y1 Arama algoritmas: kullanilarak dii-
giimlerin kusursuz numaralanmas: verilmistir.

| BAYES AGLARDA
KUMELEME METOTLARI

Herhangi bir grafik verildiginde, diiglimlerin ortak
ozellikleri bir araya getirilerek, kiime grafikleri
yardimi ile bir¢ok diiglim gruplanabilir. Bu kiime-
leme olarak adlandirilir. Kiimeleme, yeni grafikler
elde edilmesine imkan saglar ve orijinal grafigin ya-

pisal ozellikleri degismeden aynen kalir.>'%12

Bir grafikteki diigiimlerin bir araya getirilme-
siile elde edilen diigiimlerin kiimesi, kiimeler ola-
rak adlandirilir. Kiimeleme metotlari, bir grafigin
ortak olasilik dagilimin yapisini elde etmek i¢in kii-
meleri bir araya getirir. Bu metot, kiimeleme meto-
du olarak adlandirilir. Kiimeleme metotlar, verilen

Turkiye Klinikleri ] Biostat 2012;4(1)
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bir grafigin ortak olasilik dagiliminin yapisi ile ilgi-
lenir. Ilk olarak, orijinal grafikteki klikler (kiime-
ler) elde edilir. Daha sonra, bir¢ok kogsullu olasilik
dagilimlar1 hesaplanarak, her bir kligin ortak olasi-
Iik dagilimi elde edilir. Verilen bir diigiimiin ko-
sullu olasilig1, diigimii kapsayan herhangi kligin
ortak olasilik dagilimi marjinallestirilerek elde edi-

lecektir. 21012

BAYES AG MODELLERINDE
KUMELEME ALGORITMASI

Bayes aglarda ortaya ¢ikan sonuglar kanit yayilimi
(evidence of propagation) veya basitge yayilim ola-
rak adlandirilir.’®!® Kanit yayilimi, yeni elde edile-
bilir kanita gore, degiskenlerin olasihik dagilim-
larinin giincellestirilmesinden olusur. Ornegin; ka-
nit (yani semptomlar) verildiginde, ilgilenilen de-
giskenler (yani, hastaliklar) kiimesinin her eleman
i¢in kogullu dagilimini hesaplamak gerekir.

Bayes ag modellerinde kanit yayilimini kur-
mak icin kiimeleme algoritmas: tanitilacaktir.
{X1,X5,...,.X,,} degiskenler kiimesi tizerinde tanim-
lanan Bayes ag modeli verildiginde, ortak olasilik
dagilim esitlik (1)'de verildigi gibi carpanlarina ay-
rlacaktir.

Burada amag, bir yon verilmis dongiisel olma-
yan grafigi, iggenlestirilmis yon verilmemis grafi-
ge donistiirmek ve elde edilen grafik {izerinde
kiimeleme algoritmas1 kullanmaktir. Yon verilmis
grafikler, ilk olarak baglantilarin yonleri kaldirila-
rak moralize edilir ve boylece sonuglanan grafik
tiggenlestirilmis olur. Bunun i¢in, her bir aile en az
bir klikte (kiimede) olacak sekilde tiggenlestirilmis
yon verilmemis grafik elde edilir. Bu 6zellik, yon
verilmemis grafik i¢in potansiyel gosterimi tanim-
lamaya imkan saglar. Sonugta, Bayes aglarda kiime-
leme algoritmas: uygulanarak Bayes aglarda kanit
yayilimi i¢in problem ¢oziiliir."

I UYGULAMA

Bu makalede, Tiirkiye’de Ankara ilinde meme kan-
seri teshisi konmusg ve tedavisi yeni tamamlanmig
74 kadin ile anket ¢aligmasi yapilmigtir. Yapilan an-
ket calismasindan en iyi Bayes ag modelini belirle-
mek amaciyla toplam 13 degisken secilmistir.
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Segilen bu degiskenler ve diizeyleri agagida veril-
mistir. Her bir degisken sadece iki diizeye sahiptir
ve diizeyler kii¢iik harfler ile gosterilecektir. Ayri-
ca, secilen degiskenlerin her birine karsilik gelen
harfler agagida gosterilmistir. Uygulama siiresince
bu harfler kullanilacaktir.

A :Hastanin meme kanseri teghisi 6ncesi kon-
trollerini yaptirip yaptirmamast

B : Lenf bezlerinde atlama olup olmamas:

C : Memesinde herhangi bir kitle veya tiimoé-
riin kendi tarafindan fark edilip edilmemesi

D : Memesinde kanserin mamografide tespit
edilip edilmedigi

E : Tedavi yontemlerinden memenin tiimii-
niin alinip alinmamas:

F : Memenin bir kisminin alinip alinmamasi
: Kemoterapi goriip gormemesi
: Radyoterapi goriip gormemesi

: Hormonsal terapi goriip gérmemesi

: Protez meme kullanip kullanmamasi

K : Protez meme kullanmaktan memnun olup
olmamasi

L : Yapay meme yaptirmak isteyip isteme-
mesi

M: Meme kanserinden 6nceki iki yil i¢inde
siddetli bir tiziintl gegirip gecirmedigi

Bayes aglar1 6grenme i¢in K2 algoritmas: kulla-
nilmistir. Bu algoritma Cooper ve Herkovits,” yiik-
sek kaliteli Bayes ag bulmak i¢in bir algoritma sunar
ve K2-algoritmas: olarak adlandirir.!’ Bu ¢aligmada,
en iyi modelin elde edilmesinde ve veritabanindan
yap1y1 6grenmede UnBBayes API 2.2 paket progra-
m1 kullamilmistir. En iyi Bayes ag modeli belirlen-
dikten sonra, yon verilmemis bir grafik elde
edilecek ve grafigin ticgenlestirilmis bir grafik olup
olmadigini belirlemek icin En biiyiik say1y1 arama
doldurma algoritmas: kullanilacaktir. Bunun i¢in
HUGIN paket programindan yararlanilmigtir.'

Sekil 9’daki grafige gore, meme kanseri teshi-
si 6ncesi kontrollerini yaptirip yaptirmamasi, hem
lenf bezlerinde atlama olup olmamasini, hem de
memesinde kanserin kendisi tarafindan fark edilip
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SEKIL 9: On ii¢ degiskenden olusan en iyi Bayes a§ modeli.

edilmemesini etkiler. Kisaca, A diigiimii C ve D dii-
gumlerine neden olmaktadir. Tedavi yontemlerin-
den memenin tiiminin alinip alinmamasi, hem
yapay meme yaptirmak isteyip istememesi, hem de
meme kanserinden 6nceki iki y1l icinde siddetli bir
iizlintli gegirip gecirmemesini etkiler.

1k olarak, Bayes ag modeli i¢in ortak olasilik
dagiliminin ¢arpanlarina ayrilmas: asagida veril-
migtir:
pa.b,c.de, £ g h 1.k 1 m)=p(@) p(e) p(bfa) p(cia) p(d /e) ple /) plh/e.N) p/D) (4)
p(fre) p(j/e) p(k/j) p(m/e) p(l/e)

Sekil 9’daki Bayes ag modeli i¢in elde edilen
kiimeler Tablo 1’de verilmistir.

TABLO 1: Sekil 9'daki Bayes a§ modeli icin elde edilen
kiimeler.
Kiimeye ait olan Kiimeye ait olan Tablo
Kiimeler (K)  diigiim sayisi digiimler blyukligi
K4 2 (A, ) 4
Ko 2 (G, Q) 4
Ks 2 (A, B) 4
K4 2 (C,D) 4
Ks 3 (F, G, H) 8
Kg 2 (EF) 4
Ks 2 =)} 4
Kg 2 (F,1) 4
Kq 2 (4, K) 4
Kig 2 (E, M) 4
K1 2 (E,L) 4
Toplam kiime tablo buytklugu 48
16

SEKIL 11: Sekil 9 icin elde edilen kiime agac!.

Sekil 9 icin elde edilen kiime grafigi Sekil 10°da
gosterilmisgtir.

Kiime grafiginden baglantilar keyfi olarak ki-
rildigindan dolayi, ayni yon verilmemis grafik ile
iligkili birden fazla kiime agac1 elde edilebilir. Bu
kiime agaclarindan biri Sekil 11°de verilmistir.

Ayrica elde edilen baglantili kiimeler, kiime-
lerin ayirag diigtimleri ve tablo biiyiikliikleri Tab-
lo 2°de verilmistir.

Kiime agacini ayira¢ diigiimleri kullanarak
grafiksel olarak Sekil 12’de gosterilmistir.

Kiimeleme algoritmasinin tiim adimlar: sira-
siyla uygulandiginda Sekil 12’ye gore elde edilen
sonuglar agagida verilmistir.

Meme kanseri teshisi 6ncesi kontrollerini yap-
tirip yaptirmamasl (A) ve memesinde kanserin

Turkiye Klinikleri ] Biostat 2012;4(1)
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TABLO 2: Baglantili kiimeler, kiimelerin
ayirag diigumleri ve tablo biyiikliikleri.

Baglantili kiimeler Ayirag diglimleri Tablo biiyiklugi
Ky ve K, {C} 2
K; ve Kg (A} 2
K ve Ky () 2
Ks ve K {G} 2
Ks ve Kg {F) 2
Kg ve Ky (B} 2
Ks ve Kg {F) 2
Ky ve Kq ) 2
Kg ve Kig {E} 2
Kg ve Ky {E} 2

$EKiL 12: Baglantili kimeler, kiimelerin ayira¢ digtimleri ile birlikte kiime
agacl.

kendisi tarafindan fark edilip edilmeme (C) diigiim-
leri K; kiimesine atanmigtir. Tedavi yontemlerin-
den kemoterapi alip almamas1 (G) digimi K,
kiimesine atanmistir. Lenf bezlerinde atlama olup
olmama (B) diigiimi K3 kiimesine atanmigtir. Me-
menizde kanserin mamografi ile tespit edilip edi-
lememe (D) digimi K, kiimesine atanmistir.
Tedavi yontemlerinden radyoterapi alip almama
diigimii (H) K5 kiimesine atanmistir. Tedavi yon-
temlerinden memenin timiniin alinmas: (E) ve
memenin bir kisminin alinmasi (F) diigiimi K¢ kii-
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mesine atanmistir. Protez meme kullanip kullan-
mama (J) diigimi K- kiitmesine atanmigtir. Tedavi
yontemlerinden hormonsal terapi alip almama (I)
digimi Kg diigimiine atanmigtir. Protez meme
kullanmaktan memnun olup olmama (K) diigiimii
Ko kiimesine atanmigtir. Meme kanserinden 6nce-
ki iki yil i¢inde siddetli bir tiziintii gecirip gegir-
meme (M) digimi K;; kiimesine atanmistir.
Yapay meme yaptirmak isteyip istememe (L) digii-
mii Ky kiimesine atanmistir.

Boylece, bu kiimelere iligkin olasilik degerleri
asagidaki gibi gosterimle yazilabilir.

v, (a,b)=p(a)p(b/a)
v, (a,c)=p(c/a)
v;(c,2)=p(g/c)

v, (g.£h)=p(h/g,f)
vs(e.=p(e)p(f/e) 5)
Y, (e;m)=p(m/e)
v, (e.)=p(Ve)

v (ej)=p(i/e)

v, (3.k)=p(k/j)

v, (ED)=p(1/f)

v, (c,d)y=p(d/c)

Esitlik 5’in sag tarafindaki olasilik degerleri
kullanilarak her bir potansiyel fonksiyonun sayisal
degerleri Tablo 3’deki cizelgelerde verilmistir. Bu
cizelgelerde “0” her bir diigiimiin hayir cevabina,
“1” her bir digimiin evet cevabina kargilik kulla-
nilmistir.

Bu ¢aligmada, elde edilen kiime grafigine gore,
toplam 11 tane kiime elde edilmistir. Sonug olarak,
her bir degiskenin hangi kiimeye ait oldugu belir-
lenmistir. Ornegin; meme kanseri teshisi kontrol-
lerini yaptirip yaptirmama (A) ve lenf bezlerinde
atlama olup olmamasi (B) degiskenlerin meydana
getirdigi ortak olasilik dagilimi, yani K; kiimesi el-
de edilmistir. Meme kanseri teshisi kontrollerini
yaptirmasi (A=1) ve lenf bezlerinde atlama olmasi-
na (B=1) iliskin elde edilen ortak olasilik dagilimi
0,099 bulunmustur. Sonug olarak, 74 kadin tizerin-
de yapilan anket ¢aligmasina gore meme kanseri
oncesi kontrollerini yaptiran kadinlarda, lenf bez-
lerinde atlama olasilig1 diisiiktiir. Ancak, meme
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TABLO 3: Kiimeleme algoritmasinda kiimelere karsilik gelen olasilik degerleri.

a b Wifa,b) a ¢ Wy(a,c) ¢ g Ws(c,9) & f Wyle,f) & m Weie,m)
0 0 02803 0 0 0,5926 0 0 05909 0 0 0,1357 0 0 0,1428
0 1 0,4675 0 1 0,1667 0 1 0,1964 0 1 0,111 0 1 0,4333
10 0189 1 0 0,4077 1 0 04091 1 0 0,7277 1 0 0,8571
11 0,0990 1 1 0,8333 1 1 0,8036 1 1 0,0256 1 1 0,5667
e | W) e i W (e)) i k Wylik f | Wq(f,1) ¢ d  Wiled)
0 0 02273 0 0 0,8971 0 0 08071 0 0 0,8971 0 0 0,3913
0 1 0,4590 0 1 0,5455 0 1 0,1555 0 1 0,5455 0 1 0,8947
10 07727 1 0 0,1029 1 0 01929 1 0 0,1029 1 0 0,6087
11 0,5410 1 1 0,4545 1 1 0,8444 1 1 0,4545 1 1 0,1053

g f h o Wigth)

0 0 0 0,9524

0 0 1 0,0476

0 1 0 0,4000

0 1 1 0,6000

10 0 0,4082

10 1 0,5918

1 0 0,6250

1 1 0,3750

kanseri 6ncesi kontrollerini yaptirmayan kadinlar-
da, lenf bezlerinde atlama olasilig1 0,4675 olarak el-
de edilmigtir.

Elde edilen modele iliskin bazi sonuglar asagi-
da verilmistir:

Meme kanseri teshisi 6ncesi kontrollerini yap-
tirmayan kadinlarin, lenf bezlerine atlama olasilig1
0,4675 olarak elde edilmistir. Ancak, meme kanse-
ri teshisi 6ncesi kontrollerini yaptiran kadinlarin,
lenf bezlerine atlama olasilig1 (0,0990) azalmakta-
dir.

Memesinde herhangi bir kitle veya tiimoriin
kendi tarafindan farkedilmediginde, memesinde
kanserin mamografide tespit edilmesine iliskin or-
tak olasilik dagilimi incelendiginde bu olasilik
0,8947 elde edilmistir.

Tedavi yontemlerinden memenin timinin
alindig1 bilindiginde, yapay meme yaptirmak iste-
yen kadinlar i¢in olasilik 0,5410 olarak elde edil-
mistir. Ancak, memenin timintin alindi
bilindiginde, yapay meme yaptirmak istemeyen ka-

18

dinlar i¢in olasilik degeri daha yiiksektir (0,7727).
Tedavi yontemlerinden memenin bir kisminin
alinmamasi, kemoterapi gérmemesi ve radyotera-
pi gormeme olasilig1 0,9524 olarak elde edilmistir.
Tedavi yontemlerinden memenin bir kisminin
alinmasi, kemoterapi gérmesi ve radyoterapi gor-
me olasiligi (0,3750) daha dustiktiir.

Kadinlarin memenin tiimii alindiginda protez
meme kullananlarin olasilig 0,4545’dir. Protez me-
me kullanip, protez meme kullanmaktan memnun
olanlarin olasilig1 0,8444 olarak bulunmustur.

Tedavi yontemlerinden memesinin tiimii ali-
nan kadinlarda, meme kanserinden 6nceki iki yil
icinde siddetli bir tizlintli gegirme olasiligida 0,5667
olarak elde edilmistir.

I TARTISMA VE SONUC

Elde edilen sonuglara gore, kadinlarin meme kan-
seri, kendi kendine meme muayenesi konusunda
bilgi diizeyleri diisitk oldugu gozlenmistir. Saglik
personeli egitim kurumlari ile beraber meme kan-
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seri erken tani ve muayene yontemleri hakkinda
kadinlar: bilin¢lendirmeye yonelik egitim prog-
ramlarinin verilmesinin 6nemi tizerinde durul-
mustur.!* Meme kanserinin 6nceden teghis
edilmesi, ortaya ¢ikacak bazi sonuglar1 azaltmak-
tadir. Meme kanserinde mamografi ile kitle ya da
timoriin tespit edilem olasilig1 da yiiksek olarak
bulunmustur. Meme kanseri teghisi kontrollerini
onceden yaptiran kadinlarda, memenin timiniin
alinmasi, tedavi yontemlerinden kemoterapi, rad-
yoterapi veya hormonsal terapi alma olasiliklar:

Hiilya OLMUS ve ark.

diismektedir. Meme kanserine yakalanmadan 6n-
ceki 2 yil i¢inde siddetli bir tizlintii gegirmeleri de
olduk¢a 6nemli bulunmustur. Tedavi yontemle-
rinden memesinin tiimii alinan kadinlarda, protez
meme kullanmama olasili1 yiiksek iken, yapay
meme kullanmak isteyen kadinlarin olasilig1 daha
yiiksek bulunmustur.

Sonug olarak, Bayes ag modelleri, tip ile ilgili
alanlar da oldukg¢a 6nem tasimaktadir. Bayes ag
modellerinde neden-etki degiskenlerinin belirlen-
mesi de 6nem tasimaktadir.
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