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Ozetce—Meme kanseri, siklikla kadinlar arasinda goriilen
ve meme hiicrelerinde baslayan bir kanser tiiriidiir. Erken
teshis ve dogru tedavi meme Kkanseri hastalarinin hayatta
kalma oramimi arttirabilme acisindan son derece onemlidir.
Mikrodizi teknolojisi ile hastalifin genetik faktorlerinin
belirlenmesi  teshis ve tedavi siirecine oOnemli Kkatki
saglayabilir. Bu c¢aliymada, meme kanserinin teshisi icin
bircok makine 6grenmesi algoritmalar1 kullamlmistir ve bu
algoritmalarin birbirlerine gore simflandirma performanslari
karsilagtirilmigtir. Bunun yam sira 6znitelik segme yontemleri
ile meme kanserinde etkin genler belirlenip yapilan calisma
sonucunda 139 oznitelik ile % 90,72 basari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler — makine égrenmesi; meme kanseri
teshisi; mikrodizi; éznitelik se¢cme.

Abstract— Breast cancer is prevalent among women and
develops from breast tissue. Early diagnosis and accurate
treatment is vital to increase the rate of survival.
Identification of genetic factors with microarray technology
can make significant contributions to diagnosis and treatment
process. In this study, several machine learning algorithms
are used for Diagnosis of Breast Cancer and their
classification performances are compared with each other. In
addition, the active genes in breast cancer are identified by
attribute selection methods and the conducted study show
success rate 90,72 % with 139 feature.

Keywords — machine learning; breast cancer diagnosis;
microarray; feature selection.

I. GIRIS
Meme kanseri giin gectikge agirligr artan ve kadinlarda
en sik rastlanan bir saglik sorunudur. Bat1 tilkelerinde her 8-
9 kadindan birinin yagami boyunca meme Kkanserine
yakalandigi gériilmektedir. Bu oran %10’dan daha fazladir.
Sik goriilmesi, erken evrelerde tedavi edilebilir olmasi,

gliniimiiz kosullarinda taninmasinin olanakli olmasi, meme
kanserinin Onemini artirmaktadir [1]. Meme kanseri
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kompleks ve tek sebebe bagli olmayan genetik bir
hastaliktir. Kalitsal, ailesel ve sporadik (tesadiifi /
rastlantisal) olarak 3 grupta incelenmektedir. Ailede bir
veya daha fazla kiside meme kanseri goriilmesi halinde
buna ailesel meme kanseri denilmektedir. Meme kanseri ile
birebir iliskisi tespit edilmis olan BRCAl ve BRCA2
genlerinde mutasyon olmasi, ailedeki kanserlerin erken
yasta goriilmesi, ailede erkeklerde de meme kanseri
goriilmesi hastaligin kalitsal oldugunu isaret etmektedir.
Kalitsal meme kanseri durumundaki kisilerin yasamlar1
boyunca meme kanserine yakalanma riskleri %85 gibi ¢ok
yiiksek oranlardadir. Bu iki grubun disinda kalanlar ise
ailesel ve kalitimsal bir baglantis1 olmayan sporadik meme
kanserleridir [2, 3].

Meme kanserinin temelinde yatan genetik faktorlerin
belirlenmesi bu hastaligin teshis ve tedavisine ¢ok 6nemli
katkilar saglayabilir. Son yillarda DNA analizlerinde ¢ok
biiyiik gelismeler goriilmektedir. Bunlardan biri ayni anda
on Dbinlerce genin Dbirbirleriyle olan etkilesiminin
olgiilebilmesine imkan saglayan gen ¢ipleri, diger bir adiyla
mikrodizi (microarray) teknolojisidir. Mikrodizi teknolojisi
sayesinde hastaliklarin temelinde yatan genetik faktorler
belirlenerek, hastaligin erken teshisi gerceklestirilebilir.
Mikrodizi ile on binlerce gen ifade bilgisi ayn1 anda
oOlciilebilmektedir. Ancak gen ifade verileri az 6rneklem ve
cogu giiriiltii olarak adlandirilan ilgisiz on binlerce gen
bilgisini icermektedir. Ayrica Oznitelik sayisinin ¢ok
olmasi, veri boyutunu arttirdig1 gibi analiz ve siniflandirma
problemini de beraberinde getirmektedir. Bu durum, mikro
diziler ile ¢aligilabilmesi i¢in dncelikle boyut indirgeme ve
gen secimi gibi islemlerin yapilmasini zorunlu kilmaktadir.
Bu sebeple gen analizlerinde nitelik segme islemi kritik bir
oneme sahiptir [4 - 9].

M. Bilen ve arkadaglart yaptigi calismada mikrodizi
verileri tizerinde boyut azaltma islemi uygulamigtir. Elde
edilen yeni veri kiimesinin Genetik Algoritma ve Yapay
Sinir Ag1 ile siniflandirilma neticesinde dogruluk orani %75
olarak bulunmustur [8].



O. Yildiz ve arkadaslarinin yaptig1 caligmada nitelik
segme yontemleri ile meme kanserinde rol alan etkin genler
belirlenmis ve DVM smiflandiricist kullanilarak % 82,69
dogruluk orani elde edilmistir [6].

K. Polat ve arkadaslarmin yaptig1 caligmada en kiigiik
kareler destek vektdr makinesi siniflandirict algoritmasi
kullanilarak 98.53% dogruluk orani elde edilmistir. [10].

Il.  MATERYAL VE METOD

A. Veri Seti

Bu c¢alismada Kent Ridge 2 mikrodizi veri seti
kullanilmigtir [11]. 97 meme kanseri hastasina ait 24482
Oznitelik bulunmaktadir. Bu hastalarin 46’sinda metastaz
(kotth prognoz) goriilirken kalan 51 kiside metastaz
goriilmemektedir (iyi prognoz).

B. Oznitelik Secme

Nitelik se¢me, ilgisiz niteliklerin atilmasi ya da verinin
giiriiltiiden temizlenmesi islemidir. Bu islem siniflandirma
basarisint ve performansini dogrudan etkiler. Veriler
icerisindeki etkin genleri segme islemi WEKA programi
yardimiyla gerceklestirilmistir. Oznitelik secim yontemi
olarak Correlation-based Feature Subset
Selection (CfsSubsetEval), arama metodu olarak bestFirst
tercih edilmistir. Bu segimler neticesinde yiiksek 6znitelik
vektorlerine sahip yeni veri seti olusturulup 139 adet etkin
gen belirlenmistir.

C. Simiflandirma

LibSVM, Destek Vektor Makinesi (SVM) igin
geligtirilmis ve en  yaygin  kullanlan SVM
kiitiiphanelerinden biridir. Tki smifli verilerin tahmininde
giiclii bir makine 6grenme teknigi olan geleneksel SVM’ nin
aksine ¢ok smifli verilerin kullanilmasina olanak
saglamaktadir. LibSVM  c¢aligmasi  iki asamadan
olusmaktadir: Tk asamada model olusturmak icin veri seti
egitilir, ikinci asamada olusturulan model, test veri setine ait
bilgilerin tahmini i¢in kullanilir [12].

Rastgele Orman (Random Forest) karar agaci, veri
setinde en iyi niteliklerden segilen diigiimleri dallara
ayirmak yerine, her bir diigiimde rastgele alinan niteliklerin
en iyisini segerek tiim diigiimleri dallara ayirir. Her veri
kiimesi asil veri setinden yer degistirmeli olarak iretilir.
Rastgele ozellik se¢imi kullanilarak agaclar gelistirilir ve
budama iglemi yoktur. Rastgele orman algoritmasinin diger
algoritmalara gore daha hizli ve dogru olmasinin sebebi bu
yontemdir [13].

K-star algoritmasi iki 6zelligi birbirine baglayan en kisa
uzaklik olarak Kolmogorov mesafesini dikkate almaktadir.
Bu durumda K-star uzakligi, iki 6zellik arasindaki tiim olasi
donistimlerin toplami olmaktadir [14]. Olasilik fonksiyonu
P”, t doniisiimleri a o6zelliginden b o6zelligine olan tim
yollarin olasilig1 olarak,

P*(b/a) = Ztepzt(a)zb% belirlenir. (@)

Bu durumda K-star (K")fonksiyonu,
K*(b/a) = —log, P*(b/a) scklinde ifade edilir. )

Secimli Algilayict (Voted Perceptron), Rosenblatt ve
Frank tarafindan sinir ag1 tabanli oylama yontemidir.
Biyolojik sinir sisteminin calisma sekli simiile edilerek
tasarlanmig, ndronlar igeren ve bu ndronlarin ¢esitli
sekillerde birbirlerine baglanarak olusturdugu bir 6grenme
sistemidir. Algoritma dogrusal olarak ayrilabilen verilere
dayanir. DVM ile karsilagtirildiginda uygulama agisindan
basit ve hesaplama siiresi verimli olmaktadir. Ayrica
algoritma ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak yiiksek
boyutlu uzaylarda kullanilabilir [15].

D. Performans Degerlendirme

Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristics - ROC), siniflandirict performansini test
etmek i¢in biyoinformatikte siklikla kullanilan bir
yontemdir [16]. Bir veri kiimesinde, dort muhtemel sonug
vardir; pozitif ornek dogru siniflandirildiginda Dogru
Pozitif (DP), yanlis siniflandirildiginda Yanlis Negatif (YN)
olarak sayilirken, Negatif 6rnek dogru siniflandirildiginda
Dogru Negatif (DN) ve yanlis siniflandirildiginda Yanlis
Pozitif (YP) olarak sayilir. Dogru Pozitif Oran1 ve Yanlig
Pozitif Orani Esitlik (3) ve (4) ile hesaplanabilir. Buradan
elde edilen degerlere gore hata matrisi Sekil 1°de gortldiigii
gibi olacaktir [9].

Dogru Pozitif Oran1 = ?3)
DP+YN
Yanlis Pozitif Oran1 = (@)
YP+DN
Gereek stmf
Pozitif Negatif
= Poritit Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
25 (DP) (YP)
=}
E = Nesatif Yanlis Negatif Dogru Negatif
3 cgalL (YN) (DN)

Sekil 1. Hata matrisi (Confusion Matrix)

Esitlik (5) ile siiflandirma dogrulugu hesaplanirken,
esitlik (6) ve (7) kullanilarak, ROC egrisi Sekil 2’de
gortildiigi gibi elde edilebilir. X ekseni YP orani, y ekseni
DP orani olarak ¢izildiginde, diyagonal egrinin iistiinde ve
sol iist koseye yaklagan ROC egrisine sahip siniflandirict
performansti iyi kabul edilir. Sekil 2°de a siniflandiricisinin
b smiflandiricisina gore daha basarili oldugu sdylenebilir

[9].

DP+DN

Siniflandirma Dogrulugu = m (5)
Duyarlilik (Sensitivity) = DP Oramt (6)
Kesinlik (Specificity) =1 —YP Orani (7)
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Sekil 2. ROC egrisi (ROC Curve)

I1l.  DENEYSEL SONUCLAR

Gogiis kanseri hastaliginin teshisi amaciyla elde edilen
veri setleri lizerinde yeni 6znitelik vektorleri olusturularak
10-kat capraz dogrulama test teknigi geregince
siniflandirma yapilmistir. Bu test teknigine gore veri seti
10 esit kiimeye boliiniir. 9 kiime egitim i¢in 1 kiime test i¢in
kullanilir. Béylece test sonunda 10 adet performans metrigi
elde edilir. Elde edilen her bir metrigin aritmetik ortalamasi
almir. Bu ¢alismada performans degerlendirmesi igin sinif
dogrulugu, duyarliligi ve kesinligi istatistik metrik degerleri
kullanilmustir [17].

Weka  ortaminda  gerceklestirilen  ¢aligmalarda
olusturulan yeni vektorler; DVM, k-Yildiz, Rastgele Orman
Algoritmasi ve Se¢imli Algilayici Sinir Ag1 algoritmalarina
gore siniflandirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, Tablo
1 ve 2’de goriildiigii gibi Rastgele Orman yontemi 139
Oznitelik ile se¢ilmis yeni veri seti tizerinde % 90,72 sif
dogrulugu, % 91,30 duyarlik, % 90,19 kesinlik degerleri ile
en iyi sonucu vermistir.

Bu sonuglar Rastgele Orman Algoritmasinin, diger
siiflandirma algoritmalarina gére bu problem i¢in daha iyi
performans sergiledigini gostermektedir.

Performans Sonuglari (139 oznitelik - 97 hasta i¢in)
Simflandirict | Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik MCC | AUC
(%) (%) (%)
DVM 84,53 80,43 88,23 069 | 0843
(Lineer)
K-Yildiz 80,41 60,86 98,03 0,643 0,891
Rastgele
Orman 90,72 91,30 90,19 0,814 0,98
Algoritmasi
Secimli
Algilayici 81,44 86,95 76,47 0635 | 0,848
Sinir AZ1
Yontemi

Performans Sonuclari (24482 6znitelik - 97 hasta i¢in)
Smuflandirict | Dogruluk | Duyarhiik Kesinlik MCC AUC
(%) (%) (%)
DVM 67,01 60,89 72,54 0337 | 0667
(Lineer)
K-Yildiz 47,42 100 0 0 05
Rastgele
Orman 61,85 54,34 68,62 0,232 0,7
Algoritmasi
Secimli
Algilayicr 59,79 56,52 6274 | 0193 | 0656
Sinir Ag1
Yontemi

Tablo 1. 24482 6znitelik ve 97 hasta i¢in siniflandirict performans
sonuglart

Sekil 3’de goriilen ROC egrisine gore Rastgele Orman
algoritmasi en iyi dogruluk sonucunu verirken onu sirasiyla
DVM, Secimli Algilayict ve K-Yildiz algoritmasi takip
etmektedir.

Tablo 2. 139 6znitelik ve 97 hasta i¢in siniflandiric performans
sonuglari
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Sekil 3. Siniflandirict performanslarinin ROC egrisinde gosterimi

IV. SONUC

Gogiis kanseri hastaliginin yiiksek dogruluk oranlari ile
kestirimi, kanserin teshisi ve tedavisi agisindan 6nemli bir
esiktir. Bu calisgma Kent Ridge 2 mikrodizi veri seti
kullanilarak, olusturulan 139 6znitelik vektorii, DVM, k-
Yildiz, Rastgele Orman, Se¢imli Algilayict Sinir Ag1
yontemi algoritmalarina gore siniflandirilmistir. Problemin
¢coziimiinde 139 yeni Oznitelik ile Rastgele Orman
Algoritmasinin, 24482 6znitelige gore daha iyi performans
sergiledigi  goriilmiistiir.  Ileriye yonelik  yapilacak
caligmalar da mikrodizi veri setinden yeni 6znitelik se¢im
yontemleri gelistirerek, elde edilecek olan 6zniteliklere gore
yeni siniflandirma yontemlerinin problemin ¢dziimiinde
kullanilmasi planlanmaktadir.
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