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Oz

En yaygin kanser tiirlerinden biri olan meme kanseri kadimlari etkileyen dliimciil bir hastaliktir. Onerilen galismada, Wisconsin
meme kanseri veriseti {izerinde 6znitelik se¢imine dayali Ozyinelemeli Ozellik Segimi metodu kullanilarak 6zniteliklerin
onemliligi arastirilmis ve sonrasinda Rastele Orman ve Lojistik Regresyon smiflandirict algoritmalar kullanilarak makine
ogrenmeleri gergeklestirilmistir. Egitim ve test agamalarini igeren 6grenme siireci 5 katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Deneysel ¢aligmalar, Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak en iyi siniflandirma basarisi ( %98 dogruluk)
elde edildigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri risk tahmini, &zniteliklerin nemliligi, Ozyinelemeli Ozellik Eleme, Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon.
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Abstract

Breast cancer, one of the most common types of cancer, is a deadly disease affecting women. The importance of attributes was
investigated by using the Recursive Feature Selection based on feature selection on Wisconsin breast cancer dataset, and then
the machine learnings were performed by utilizing Random Forest and Logistic Regression classifier algorithms in the proposed
study. The learning process involving training and testing phases was performed by utilizing the 5-fold cross-validation
technique. Experimental studies showed that the best classification performance (98% accuracy) was achieved by applying the
Random Forest algorithm.
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1. GIRIS Regresyon (LR) ve Rastgele Orman (RO) smiflandirict
algoritmalar1 ile egitim ve test asamalar1 yiiritiilerek

Meme dokusundaki siit kanallar1 veya bezlerinde gelisen [1]
ve kadin niifusunu etkileyen yaygin kanser tiplerinden bir
tanesi olarak bilinen ve diinya genelinde her yi1 1.38 milyon
yeni vakanin tahmin edildigi bir hastaliktir [2]. Erken
donemde meme kanseri tespiti ve teshisi, basarili tedavinin
ve hastanin iyilesmesinin basar1 sansini arttirir. Piirlizsiiz ve
iyi tammlanmig bir sinwra sahip kitle iyi huylu olabilir.
Ancak, diizensiz bir sinira sahip kiitle kanserli olabilir [3].

Ozyinelemeli Ozellik Elemesi (OOE, Recursive Feature
Elimination [4]) ile 6zniteliklerin dneminin arastirildig1 ve
sonrasinda swrastyla [5-6]’da tanitimlar1 yapilan Lojistik

smiflandirma siirecinin tamamlandig1 bu ¢aligmada meme
kanseri hastaligi i¢in 6nemli olan 6zniteliklerin arastirmasi
yapilmustir. Uzerinde ¢alisilan veriseti, Wisconsin Meme
Kanseri Verisetidir (WMKYV). Odaklanilan yontemler
gercevesinde bu ¢aligmanin hibrid bir yaklasim icerdigi ve
%98 civarinda dogru smiflandirma orani ile basarili bir
performans sergiledigi ifade edilebilir.

Caligmanm ilerleyen boliimleri su sekildedir: 2. boliimde
onceki galismalara yer verilmistir. 3. boliimde, iizerinde
calisilan veriseti hakkinda detayli bilgi verilmistir. 4.
bolimde deneysel sonuglar ayrintili  bir  sekilde
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sunulmustur. Son boliimde ise, ¢alismanm sonuglarina ve
alan uzmaninin faydalanabilecegi bilgilere yer verilmistir.

2. ONCEKIi CALISMALAR

Meme kanseri her yil milyonlarca hastada siklikla goriilen
bir hastaliktir [7]. Ve bu hastaliga dair yiiksek risk i¢eren
kadmlarm tespiti i¢in 6ne siirilmiig bircok ¢aligma vardir.
Powell ve ark [8], Kaliforniya eyaleti Marin il¢esindeki
yilksek oranda meme kanseri, nulliparite ve gecikmis
dogum bilgisi iceren kadin toplulugu verilerini kullanarak
Breast Cancer Risk Assessment Tool [9], BRCAPRO [10]
ve International Breast Intervention Study [11] meme
kanseri risk degerlendirme modellerini kargilastirmiglardir.
Al-Diab ve ark, sunduklar1 ¢alismada, Sudi Arabistandaki
meme kanserinin tiim kanserli kadin hastalarin i¢inde
%19.8 bir orana sahip oldugunu ortaya koymuslardir [12].

Alharbi ve Tchier, bulanik tabanli sistemler ve evrimsel
genetik algoritmalar kullanarak meme kanserinin erken
tanis1 i¢in hekimlere yardimer olacak otomatik bilgisayar
tani sistemi tizerine odaklanmiglardir. Hibrid bir ¢alismayi
iceren caligmalarinda %97 basarinin elde edildigi optimize
edilmis  yiiksek  performansli  bir tam1  sistemi
gerceklestirmiglerdir [13].

Porto-Mascarenhas ve ark, tiikiiriik biomarkerlarinin meme
kanserini karakterize etmekte yardime1 olabilecekleri
diisiincesi dogrultusunda bu biomarkerlarin yeteneklerini
degerlendirmek i¢in gergeklestirdikleri ¢alismada, tiikriik
biomarkerlarinin meme kanserinin erken evreden ziyade
ileri agamalarini tanimladiklarini gérmiiglerdir [14].

Ramalho ve ark, meme kanseri hastalarindaki kanser
tedavileri ile biligsel olay bozukluklar1 arasindaki iligkiyi,
tedaviden oOnceki kaygi diizeylerini hesaba katarak
degerlendirmeyi amaglayan bir yaklasim sunmuslardir.
Caligmalarind a, yalnizca baslangigta kaygisi olmayan
kadmnlar iizerinde kimyasal tedavi ve biligsel bozukluk
arasindaki ilisikinin istatistiksel olarak 6nemli oldugunu
ortaya koymuslardir [15].

Peters ve ark, calismalarinda ozellikle erken evre
yumurtalik kanseri teshisi konan BRCA1/2 tagiyicilari i¢in
diizenli meme kanseri verilerinin toplanmasini ve ilag

110

Academic Platform Journal of Engineering and Science 6-2, 113-115, 2018

ve/veya profilaktik mastektomi yani iki memenin de
ameliyatla alinmasi ydntemleri ile risk azaltmayi
Onermislerdir [16].

Pudkasam ve ark, egzersiz programlarinin meme kanserini
iyilestiren yag(adipozite) ve immiinolojik belirtegler
tizerindeki bilinen etkilerini arastirmiglardir [17].

Cimpean ve ark, calisgmalarinda Mast hiicrelerinin meme
kanserinin adjuvan tedavisi i¢in bir 6nemi olabilecegi
lizerine ¢alismuglardir. Mast hiicreleri, belirli tlimorleri
cevreleyen stromada birikirler ve tiimoriin ¢evresinde
olusan enflamasyon reaksiyonuna katilirlar. Meme kanseri
de dahil olmak iizere kat1 timorlerle iligkili anjiyojenezde
bu hiicrelerden artmis sayida vardir [18].

Almutlag ve ark, yas, ilk dogum yasi, erken menars,
cinsiyet, beslenme faktorleri, tiitiin igilmesi, alkol tiiketimi,
diisiik doz radyasyon, obezite, fiziksel aktivite, emzirme,
hormonal, hormon replasman tedavisi, steroid hormon
reseptorleri, mamografik yogunluk, iyi huylu meme
hastaligi ve genetik faktorlerini inceleyerek  Suudi
Arabistan’daki meme kanserine neden olan faktorleri
arastrrmuglardir [19].

Lukong, tim diinyada ciddi bir saglik sorunu olan bu
hastaligin erken tanisi, tedavisi ve dnlenmesi igin daha fazla
hedefin karakterize edildigi ve son derece yenilikgi
yaklagimlarin gelistirildigi daha 6zel tedavileri igeren
caligma tizerine yogunlagmisladir [20].

Coleman, yetkin klinik ve kendi kendine meme
muayenesinin dikkatli bir kullanimi ile kiiglik tiimorlerin
tespitini ve morbiditenin azalmasini saglayacagi yoniinde
bir ¢alisma sunmustur [21].

3. VERISETI

Bu calismada kullanilan veriseti  Wisconsin Universitesi
Hastanelerinden temin edilen halka agik bir verisetidir.
Toplam 699 Ornek veri igeren bu verisetindeki sonug
degiskeninde iyi huylu hastalik i¢in 2, k&tii huylu hastalik
icin 4 degeri vardir. Tablo 1’de sunuldugu tizere veri setinde
ornek kayit numarasi haricinde toplam 10 6znitelik vardir.
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Tablo 1. Oznitelikler ve deger arahiklar

Sira No | Oznitelik ad Kisaltmasi | Deger araligi
1 Clump Thickness (Kapanma Kalinlhigi) KK 1-10
2 Uniformity of Cell Size (Hiicre Boyutunun HBE 1-10

Esbicimliligi)
3 Uniformity of Cell Shape (Hiicre Sekil HSE 1-10

Esbicimliligi)
4 Marginal Adhesion (Marjinal Yapisma) MY 1-10
5 Single Epithelial Cell Size (Tek Epitelyal | TEHB 1-10

Hiicre Boyutu)
6 Bare Nuclei (Ciplak Cekirdekler) CcC 1-10
7 Bland Chromatin (Yumusak Kromatin) YK 1-10
8 Normal Nucleoli (Normal Niikleoli) NN 1-10
9 Mitoses (Mitoz) M 1-10
10 Class Class 2: iyi huylu, 4: koti huylu

4. DENEYSEL SONUCLAR
Temizlenmig veri
S -
- erimn
Veriseti — E —» Normalizasyonu — %:tt];:e?:;?:
e— -
Gercek Sonudl l Oaniteliklerin . «— Alt verisetleri
Erge nugiar Onemi m\j
Perfo
Deéerl[emn:{:i'le 44— | Deneysel Sonuglar

Sekil 1. Onerilen yaklasima dair is akis1.

Onerilen yaklagima dair is akis1 Sekil 1’de sunulmustur. Bu
yaklasim g¢ergevesinde OOE + LR ve OOE + RO olmak
tizere iki ayri melez kombinasyonu igeren deneysel
calismalar “scikit-learn” makine 6grenmesi kiitiiphanesinin
dahil edildigi Python 2.7 platformunda gergeklestirilmistir.
Bu yaklasim sirastyla su adimlari igermektedir:

a)

Bos deger iceren kayitlar igleme almacak olan
verisetinden ¢ikartilmigtir. Boylece, verisetindeki
veri say1s1 683 olmak tizere iyi huylu ve kotii huylu
hastalik sayilar1 sirastyla 458 ve 241°dir. Sekildeki
is akisindan goriilecegi iizere ilk olarak veriseti 0
ve 1 degerleri araliginda normalize edilmistir.

b)
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Dengesiz veriler ile ¢aligilmas1 grenmeden ziyade
sistemin  ezberlemesine neden  olmaktadur.
Verisetindeki pozitif ve negatif hasta sayisi
arasindaki biyiik farkliliklardan 6tiiri dengesiz
siif igeren c¢ogunluk verilerinin oldugu gruba
Orneklem Altinda Rastgele Seg¢im (OARS,
Random Under Sampling) metodu uygulanmuistir.
Boylece, iyi huylu ve kotii huylu hastalik sayilari
sirastyla 239 ve 239 olmak tizere her iki simif igin
dengelenmis veriseti elde edilmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 2’de sunulmustur.
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Tablo 2. Dengesiz ve dengeli alt verisetlerine dair bilgiler.

Dengesiz Verisetleri Dengeli Verisetleri
Train | Test Train | Test
True | 192 47 True | 199 40
False | 354 90 False | 183 56
True | 190 | 49 True 193 | 46
False | 356 | 88 False | 189 | 50
WMKV WMKV
True 239 True | 189 | 50 True 239 True 189 | 50
False 444 False | 357 | 87 False 239 False | 193 | 46
True | 191 | 48 True 193 | 46
False | 355 | 89 False | 189 | 50
True | 195 | 44 True 190 | 49
False | 351 | 93 False | 192 | 47
Onerilen yaklasim ile yiiksek performans elde yaptya sahiptir.
etmek i¢in k Kkath capraz dogrulama kurallari d) Ozniteliklerin degerlendirmesi siirecinde sonug

cercevesinde dengeli verisetinden alt verisetleri
elde edilmistir. Bu teknik smiflandirma
caligmalarinda kararli ve dogru bir sekilde
smiflandirma yapmak i¢in yaym bir sekilde
kullanilir. Egitim ve test verileri ¢apraz bir sekilde
yer degistirilerek rastgele Ornekleme ile ilgili
hatalar en aza indirilmis olur [22]. Bu ¢alismada 5
kath capraz dogrulama islemi uygulanmis olup her
bir smmiflandirma analizi i¢in veriseti %80-20

oraninda egitim ve test kiimeleri olarak
boliinmiistiir. Tablo 4’teki deneysel sonuglar i¢in
sunulan  karigiklik  matrislerindeki  veriler

incelendiginde goriilecegi iizere egitim ve test
kiimelerindeki veri daglimi da dengeli bir

degiskeni ile iliskili olan Ozniteliklerin tespiti
yapilarak bilginin kesfi gergeklestirilir. Ayrica, bu
teknik alakasiz verilerden dogan hatalarin
indirgenmesini saglar. Bu disiinceyle, bu alt
verisetlerindeki hedef degiskeni olan “Class” i¢in
onemli dzniteliklerin tespiti icin OOE 6znitelik
secim metodu kullanilmigtir. Her bir alt
verisetindeki 6zniteliklerin 6nemliligi Sekil 2’de
ve bu degerlerin ortalamasi Tablo 3’te
sumulmustur.  Tim  Ozniteliklerin ~ 6nemli
oldugunun goriildiigi bu tablodaki degerler 5 alt
verisetinden elde edilen 6zniteliklerinin 6nemliligi
degerlerinin ortalamasidir.

Tablo 3. Ozniteliklerin ortalama énemlilik degerleri

Test degiskeni Kisaltmasi Ortalama 6nemlilik degeri
Kapanma Kalinligi KK 0.93
Hiicre Boyutunun Esbi¢imliligi HBE 0.95
Hiicre Sekil Esbicimliligi HSE 0.96
Normal Niikleoli NN 0.96
Ciplak Cekirdekler CcC 0.97
Yumusak Kromatin YK 0.97
Mitoz M 0.98
Marjinal Yapisma MY 0.98
Tek Epitelyal Hiicre Boyutu TEHB 0.98

Egitim asamasinda verisetindeki egitim verileri ile
modelin insa edildigi ve test asamasi olan ikinci
asamada test verilerinin degerlendirildigi veri
smiflandirmasi iki asama igerir. Bu asamalari
iceren islemler LR ve RO smiflandirict
algoritmalar1 ile her bir alt veriseti iizerinde
yiirlitiilmiistiir. Yani, hastaligm tanisi i¢in bu alt
verisetleri bu siniflandirict algoritamalarina girdi
olarak  verilmis ve  sistemin  Ogrenmesi
gerceklestirilmistir. Swasiyla Esitlik 1 ve 2’de
verilen Dogru Smiflandirma Oram (Dso) ve
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Duyarlilik (Duy) performans 06lgiim metrikleri

gergevesinde elde edilen deneysel sonuglar
karigiklik  matrisi ~ yapisinda  Tablo  4’te
sunulmustur.

Duy =GP/ (GP + GN) (1)
Dso=(GP+GN)/(GP+YP+GN+YN) 2

Esitlik 1’deki Duy, gercekte hasta olanlar
arasindan gercek dogru bulunan hasta sayismin
oranidir. Model basarisinin dlgiilmesinde oldukca
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cok kullanilan belirleyici 6l¢iit olan Esitlik 2’deki
Dso degeri, dogru tan1 konmus 6rnek sayisinin
toplam Ornek sayisina orani seklinde ifade
edilebilir [23]. Ornegin, 1 nolu alt veriseti igin LR
ile ylritilen smiflandirma sonuglarma gore,
gercekte pozitif olan 40 verinin hepsi pozitif
bulunmustur. Dahasi, negatif oaln 56 veriden 55
tanesi negatif olarak bulmus, 1 tanesini yanlis
tahmin yaparak pozitif bulunmustur. Boylece, bu

Ozniteliklerin Onemi
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veriseti i¢cin Dso ve Duy metrikleri sirasiyla
%98.96% ve %100 olarak elde edilmistir. Bu
dogrultuda, deneysel sonuglarin ortalamasi ilgili
boliimiin en altinda verilmistir. Yaklasik olarak
%98 civarinda basarili siniflandirma orani ile her
iki smniflandirict algoritmasinin basarili oldugunu
OOE ve RO hibrit

ifade etmekle beraber,
modelinin daha basarili oldugu ifade edilebilir.

Qzniteliklenn Onemi

KE

HBE

HSE MY TEHB L YK NN M

Ozniteliklerin Onemi
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=
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E=]
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[=]
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=
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=]
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MY YK

HBE HSE TEHB (G

d)

NN

Sekil 2. Ozniteliklerin 6nemi: a) Veriseti no. 1, b) Veriseti no. 2, ¢) Veriseti no. 3, d) Veriseti no. 4, e)
Veriseti no. 5.
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Tablo 4. Ttim alt veri setleri i¢in siniflandirma sonuglari.

Smiflandirma Algoritmalari
Depgell a_It LR RE
verisetleri
T§5N TEP TEN TEP
o GN (GN) 1(YP) GN | 55 1
Veriseti no. 1 GP | O(YN) 40 (GP) GPD (3) 40
0 S0: %98.96
Dso: %98.96 Duy: %100
Duy: %100 '
TEN TEP TEN TEP
GN 49 1 GN 49 1
Veriseti no. 2 GP 2 44 GP 1 45
Dso: %96.88 Dso: %97.92
Duy: %95.65 Duy: %97.83
TEN TEP TEN TEP
GN 45 1 GN 45 1
Veriseti no. 3 GP 3 47 GP 1 49
Dso: 9%95.83 Dso: %97.92
Duy: %94.0 Duy: %98.0
TEN TEP TEN TEP
GN 50 0 GN 50 0
Veriseti no. 4 GP 3 43 GP 1 45
Dso: %96.88 Dso: %98.96
Duy: %93.48 Duy: %97.93
TEN TEP TEN TEP
GN 46 1 GN 46 1
Veriseti no. 5 GP 3 46 GP 1 48
Dso: 95.83% Dso: %97.92
Duy: 93.88% Duy: %97.96
Ortalama Dso %96.88 %98.34
Ortalama Duy %95.4 %98.34
* GN: Gergek Negatif, GP: Gergek Pozitif, TEN: Tahmin Edilen Negatif,
TEP: Tahmin Edilen Pozitif, YN: Yanlis Negatif, YP: Yanhs Pozitif

5. SONUC

En yaygin kanser tiirlerinden biri olan meme kanseri
kadnlar1 etkileyen oOliimciil bir hastaliktir. Kliniksel
caligmalara ve alan uzmanlarina faydali olacag: diisiincesi
cercevesinde gerceklestirilmis olan bu calismada OOE
metodu ile Wisconsin meme Kkanseri verisetindeki
Ozniteliklerin 6nemliligi arastirilmistir. Boylelikle, ilgili
verisetindeki sonug¢ degiskeni i¢in Onemli olan veya
olmayan degiskenlerin tespiti yapilmigtir. Uygulanan
Ozniteliklerin ~ degerlendirilmesi yontemine gore
verisetindeki tiim 6znitelikler olduk¢a anlamli bulunmustur.
Bu bilgiler, alan uzmaninin verisetindeki ilgili 6znitelik
bilgisinin Onemi bilgisine ulagmasini saglayacaktir.
Ardindan, sonu¢ degiskeni i¢in dnemli olan Oznitelikler
kullanilarak LR ve RO smiflandirma algoritmalarmimn her
biri ile egitim ve test agamalarini igeren makine 6grenmesi
gergeklestirilmistir. Bu siiregte 6grenmenin daha iyi olmast
icin 5 kath ¢apraz dogrulama tekniginden faydalanilmistir.
Deneysel sonucglara gore, LR ve RO algoritmalarmnm her
ikisi ile basarili siniflandirmanin gergeklestirilmis oldugu,
bunun yaninda RO’nun LR’ye gore biraz daha iyi oldugu
sonucuna varilabilir. Yazar, bu ¢alisgmanin gercek vaka
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kontrol wverileri iizerinde yapilacak olan meme kanseri
arastirmalarima ve onkolojistlere yardimci olabilecegini
diisinmekte ve ileride bu cercevede bir ¢alisma
planlamaktadir. Bu yoniiyle g¢aligmanin literatiire katki
saglayacagini diisiinmektedir. Ayrica yazar, bu yaklasimin
hastalik tanit islemlerinde olduk¢a etkili olacagini
diistinmekte ve alternatif 6znitelik se¢im yaklasimlarini da
arastirmaktadir.

TESEKKUR

Yazar, c¢alismada kullanilan verisetini arastirmacilarin
kullannmma sunan Breast Cancer Wisconsin Data
Set gelistiricilerine tesekkiir eder.
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