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OZET

Kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tlirii olan meme kanseri, her yil milyonlarca kadini
etkilemektedir. Bu ¢alismanin amaci iki temel smiflandirici yontemi kullanilarak meme kanseri
tahminine yonelik ozellikler bulmak ve siniflandirict performanslarini karsilagtirmaktir. Calismada,
52 saglikli ve 64 hasta kisiye ait yas, viicut kitle indeksi (VKI), glikoz, resistin, inslin, inslin direnci
icin homeostaz model degerlendirmesi (HOMA-IR), monosit kemo-cekici protein-1 (MCP1), leptin
hormonu ve adiponektin hormonu verilerini igeren hazir veri setinden yararlanilmistir. Egitim ve test
verilerini  secerken 10 katlamali ¢apraz dogrulama (10 fold) yontemi kullanilmigtir.
Smiflandiricilardan DVM’nin siiflandirma performansi, KNN’den daha iyi olmustur. 5 6znitelikli
veri setinin, %85.3 siniflandirma dogrulugu ve % 89.1 6zgullik (kanser olanlari tespit etme orani)
degerleri ile en iyi siniflandirma performansi sergiledigi goriilmiistiir. Meme kanser tahmini igin en
uygun ozelliklerin yas, VKI, resistin, glikoz ve adiponektin parametreleri oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanser teshis, Capraz dogrulama, Oznitelik se¢imi, Smiflandirma KNN, DVM

ABSTRACT

Breast cancer, the most common type of cancer among women, affects millions of women every year.
The aim of this study is to find properties for estimating breast cancer using two basic classifier
methods and to compare the classifier performances. In the study, a ready data set including age, body
mass index (BMI), glucose, resistin, insulin, homeostasis model assessment for insulin resistance
(HOMA-IR), monocyte chemoattractant protein 1 (MCP1), leptin hormone and adiponectin hormone
were used. 10 fold cross verification (10 fold) method was used while selecting the training and test
data. Classification performance of SVM from classifiers was better than KNN. It was seen that the
data set with 5 clinical features showed the best classification performance with 85.3% classification
accuracy and 89.1% specificity (the rate of detecting those with cancer) values. It has been determined
that the most suitable features for breast cancer prediction are age, BMI, resistin, glucose and
adiponectin parameters.
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1. GIRIS

Kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tlri olan meme kanseri, her yil 2,1 milyon kadini etkilemekte
ve kadinlar arasinda kansere bagli en fazla 6liime neden olmaktadir. 2018'de 627.000 kadinin meme
kanserinden 61diigli tahmin edilmekte olup; bu kadinlar arasindaki tiim kanser 6liimlerinin yaklasik
% 15'i olusturmaktadir. Hastalik oranlari, kiiresel olarak hemen hemen her bolgede artmaktadir [1].
Bazi risklere ragmen, dnleme ile 6liim sayilari azaltilabilir. Erken teshis ve dogru tan1 koyma, meme
kanseri tedavisinin en 6nemli adimlarindandir. Otomatik teshis sistemleri kullanilarak, teshis
sirasinda olas1 doktor hatalar1 ortadan kaldirilabilir ve tibbi istatistikler daha kisa siirede daha ayrintili
olarak analiz edilebilir. Bu gorevi ¢6zmek igin farkli veri madenciligi teknikleri uygulanmis ve
performanslar1 karsilastirilarak degerlendirilmistir. Bu teknikler arasinda Bayes Agi, Rastgele
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Orman, Lojistik Regresyon, Radyal Temelli Fonksiyon Aglari, Karar Agaglari, Destek Vektor
Makinesi ve Cok Katmanli Algilayici bulunmaktadir [2].

KNN (K En Yakin Komsular) siniflandirmasi, ilk 10 veri madenciligi algoritmasindan birisidir [3].
KNN etkili bir tembel 6grenme algoritmasidir ve gercek uygulamalarda basariyla gelistirilmistir.
Klasik kNN yontemi dnce bir test numunesi igin en yakin k egitim 6rneklerini secer ve daha sonra en
yakin k egitim Ornekleri arasinda ana sinifi igeren test 6rnegini tahmin eder [4]. Basitlik, kolay
anlasilir ve nispeten yiiksek kNN performansi nedeniyle meme kanserinin varligini tahmin etmede
kullanilmustir [5].

Makine 6greniminde DVM'ler, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan denetimli 6grenme
modelleridir. DVM'ye atifta bulunurken, genellikle dogrusal DVM degil, tanitilan ¢ekirdek
yontemleri anlamina gelir. DVM egitim algoritmasi, bir kategoriye veya digerine yeni rnekler atayan
bir model olusturur ve bu da olasilik dis1 olmayan bir ikili dogrusal siniflandiric1 yapar. DVM modeli,
orneklerin uzaydaki noktalar olarak temsil edilmesidir, boylece ayri kategorilerin 6rnekleri mimkun
oldugunca genis bir agikliga boliiniir [6].

Patricio vd. (2018), son zamanlarda obezite ile iliskili meme kanseri profillerinde bir deregiilasyonu
dogruladiklarindan dolay1 [7], meme kanserinin varligin1 tahmin etmek igin rutin kan analizleri,
oOzellikle glikoz, insulin, HOMA-IR, leptin, adiponektin, resistin, MCP1, yas ve vicut kitle indeksi
parametrelerinin iyi bir aday seti olduklarina inanmaktadirlar [8].

Bu ¢alismanin amaci, iki farkli temel siniflandiricinin meme kanser tahmininde performanslarini
karsilastirmak ve algoritma girislerine uygulanan farkli 6znitelik se¢imlerin tahminlere etkisini
arastirmaktir.

2. MATERYAL VE METOT

Meme kanseri, meme hiicrelerinden kaynaklanan kotucul bir timordir. Genetik yapi, yaslanma, aile
Oykisl, cocuk sahibi olmama, adet donemleri, obezite gibi bazi risk faktorler, meme kanseri
gelistirme olasiligini artirdigi bilinmektedir. Bu c¢alismada, UCI kituphanesinden [9] elde edilen
Glikoz, Resistin, yas, insiiliin direnci igin Homeostaz Model Degerlendirmesi (HOMA-IR), Vicut
Kitle indeksi (VKI), Insiilin, Leptin hormonu, monosit kemo-gekici protein 1 (MCP-1) ve
Adiponektin hormonu gibi 9 farkli 6znitelik ve 116 6rnekten olusan meme kanseri Coimbra veri seti
kullanilmustir. Ozniteliklerle ilgili istatiksel bilgiler Tablo 1°de gdsterilmistir. Veri seti, 52 saglikli ve
64 hastalikli olmak (izere toplam 116 kisinin 0rneklerinden olugmaktadir.

Tablo 1. Ozniteliklerle ilgili istatiksel bilgiler

NO Oznitelikler Minimum Maximum Ortalama St. Sapma
Ol  Glukoz (mg/dL) 60.00 201.00 97.79 22.53
02  Resistin (ng/mL) 3.21 82.10 14.73 12.39
C:>3 Yas (y1l) 24.00 89.00 57.30 16.11
04 VKI (kg/m2) 18.37 38.58 27.58 5.02
05  HOMA-IR 0.47 25.05 2.69 3.64
O6  Leptin (ng/mL) 431 90.28 26.62 19.18
O7  Iinsulin (WU/mL) 2.43 58.46 10.01 10.07
08  Adiponectin (ug/mL) 1.66 38.04 10.18 6.84
09  MCP1 (pg/dL) 45.84 1698.44 534.65 345.91
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Model gegerliligini dogrulamak i¢in 10 katlamali ¢apraz dogrulama (10 fold) ve temel
siiflandiricilar olarak K en yakin komsu (KNN) ve destek vektér makineleri (DVM) yontemi
kullanilmistir.

Modellerin performansini ¢gikarmak i¢in karisiklik matrisinden (confusion matrix) yararlanilmustir.
Karigiklik matrisi, siiflandirma tahminin dogrulugunu degerlendirmek igin kullanilan 6énemli bir
olgimdar. Matrisin Gergek Negatif (TN), Gergek Pozitif (TP), Yanlis Negatif (FN) ve Yanlis Pozitif
(FP) olarak adlandirilan dort elemani Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2.1kili smiflandirma icin karisiklik matrisi

KNN Kanisiklik Matrisi
Tahmin Simifi

Saglikli | Hasta | Toplam
Saglikh TP FP TP+FP

Hasta FN TN FN+TN
Toplam | TP+FN | FP+TN

Simifi

Gergek

Siiflandirict modellerinin  performanslarin1  degerlendirmek karigiklik matrisinin - yardimiyla

dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliikk, hassasiyet ve F1 skorlar1 (hassasiyet ve duyarliligin harmonik
ortalamasi) kullanilmistir.

3. BULGULAR

Meme kanser tahmini i¢in yapilan simiflandirma isleminin ilk basamaginda, 9 6znitelik girigli KNN
ve DVM yontemleri denenmistir. KNN i¢in komsu sayist 10, minkowski mesafe ol¢iilii kiibik tip ve
DVM igin ise c¢ekirdek fonksiyonu gaussian, skalasi 3 olan Medium Gaussian tip egitim
kullanilmustir. Tkinci basamakta ise ilkinde 9 girisli olarak daha basarili olan DVM teknigine ayr1 ayri
4 oznitelikli (Glikoz, Resistin, yas ve VKI) ve 5 oznitelikli (Glikoz, Resistin, yas, VKI ve
Adiponektin) girigler uygulanmistir. Smiflandirma islemlerinde farkli Oznitelik ve siniflandirict
algoritmalardan elde edilen karisiklik matrisleri Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Oznitelik ve siniflandiric1 algoritma segimlerine karisiklik matrisleri

KNN Karisikhik Matrisi DVM Kanisikhik Matrisi DVM Kanisikhik Matrisi
Tahmin Sinifi Tahmin Siifi Tahmin Siifi
1] 2 |Toplam 1|2 |Toplam 1] 2 | Toplam
x 1 4210 52 X 1 4012 52 X | 1 43| 9 52
] 2 |21/43| 64 S 2 [15]49| 64 ] 2 |12|52| 64
[
© | Toplam |63 |53| 116 © | Toplam |55 |61| 116 © | Toplam |55 61| 116
a) 9 Oznitelikli KNN b) 9 6znitelikli DVM c) 4 dznitelikli DVM
DVM Karnsikhk Matrisi DVM* Kanisiklik Matrisi
Tahmin Sinifi Tahmin Sinifi
1 2 Top|am 112 T0p|am 1'Sagllkll kontrol gl‘ubu
o 1 Jar|11] s2 «| 1 [42][10] 52 2-Hasta grubu
[5] [<B]
S| 2 7|57 64 S| 2 7|57 64
© | Toplam 48| 63| 116 © | Toplam 49| 67| 116
e) 5 6znitelikli DVM f) 5 6znitelikli DVM
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Farkli Oznitelik ve siniflandirict algoritmalardan elde edilen karisiklik matrisleri yardimiyla elde edilen
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, hassasiyet ve F1 skoru gibi performans gostergeleri Tablo 4’de
gosterilmistir.

Tablo 4. Oznitelik ve siniflandirici segimine gore siniflandirici algoritmalarin performanslart

Oznitelik say1si Simf. Tiirdi  Dogruluk pyyariink Ozgiillik Hassasiyet F1 skoru
9 oznitelikli(O1-09) KNN 73.3 80.8 67.2 66.7 73.0
9 6znitelikli(01-09) DVM 76.7 76.9 76.6 72.7 74.8
4 dznitelikli (01-04) DVM 81.9 82.7 81.3 78.2 80.4
5 6znitelikli (01-O4, 08) ~ DVM 84.5 78.8 89.1 85.4 82.0
5 oznitelikli (01-O4, 08) DVM* 85.3 80.8 89.1 85.7 83.2

Dogruluk skorlari kullanilarak yapilan 9 6znitelik girisli iki siniflandirict ydontemlerin karsilastirmada
%76.7 ile DVM, %73.3 yakalayan KNN’den daha basarili olmustur. ilkinde 9 girisli de daha basarili
olan DVM teknigine uygulanan 4 Oznitelikli ve 5 oOznitelikli girisler i¢in yapilan kiyaslamada; 4
Oznitelikli ile %81.9 ile basar1 elde edilirken; 5 6znitelikli de ise % 84.9 basar1 elde edilmistir. 5
Oznitelikli veri setinin, siniflandirmada en iyi performansi sergiledigi goriilmiistiir.

DVM parametrelerinden kutu kisitlama seviyesi 1’den 2.412°ye ve ¢ekirdek skalas1 3’den 3.532 ‘ye
degistirilerek DVM* elde edilmis ve siniflandirma dogrulugu %85.3 ile g¢alismanin en basarili
algoritmasi olmustur. Iterasyon sayisina gére minimum siniflandirma hatasini gésteren grafik Sekil
1’de gosterilmistir. En iyi siniflandirma dogrulugu, birinci iterasyonda yakalanmistir. Ayrica normal
ve hastalar1 tahmin i¢in AUC (ROC egrisi altinda kalan alan) degeri %89 bulunmustur.

028
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Sekil 1. iterasyon sayisina gére minimum siniflandirma hatasi

4. SONUC

Diinya niifusunda kadinlar tizerinde bu kadar etki yapan ve 6liimlere neden olan bu kanser tiirii i¢in
erken teshise katki saglayacak arastirma yapmanin onemli oldugu distinilmiistir. Amag iKi
siniflandiricidan hangisinin ve bagimsiz degiskenlerden hangilerinin meme kanser tahminde etkili
oldugunun tespitini yapmaktir. Veri setinde bulunan 9 bagimsiz degiskenin giris olarak kullanildig:
smiflandirict performanslart karsilastirildiginda destek vektdr makinelerinin K en yakin komsu
algoritmasina gore daha iyi oldugu anlasilmistir. Calismada meme kanser tahmini igin yapilan en
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basarili siiflandirma, algoritma girislerine glikoz, resistin, yas, VKI ve adiponektin verileri
uygulandiginda goriilmiistiir. Bu 5 degiskenin giris yapildigi ve destek vektdr makinelerinin
kullanildig1 bir siniflandirma isleminde, en yiiksek siniflandirma dogrulugu, duyarhilik, 6zgiilliik,
hassasiyet, F1 skoru ve AUC degerleri elde edilmistir. Caligmanin sonuglari meme kanser teshisine
yardimci olup, dogru teshis koymayi destekleyebilir. Bir sonraki ¢alismada performans degerlerini
artirabilecek calismalar devam edecektir.
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