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Anahtar Sozciikler: Gégiis kanseri, ¢ok katmanli algilayici, radyal temelli fonksiyon aglari, kendi kendine

organize olan haritalar, vektor kuantalamali 6grenme

OZET

Gogiis kanseri, kadinlarda en yaygin ikinci kanser
cesididir. Bu kanser tiiriinde teshis, tedaviden elde
edilecek verimi artirdigi gibi tedavi ydnteminin
se¢iminde de kullamilabilir. Bu bildiride, gogiis
kanserinin teshisine yardim amaciyla egiticili ve
egiticisiz noral  algoritmalar  kullaniimustir.
Literatiirdeki ~ Wisconsin — gogiis  kanseri  teshisi
(WBCD) veritabani, ¢ok katmanl algilayici, radyal
temelli fonksiyon aglari, kendi kendine organize olan
ozellik haritalar1 ve vektor kuantalamali 6grenme
yontemleri kullanilarak swmiflandrilmis ve onceki
calismalara gére basaril sonuglar elde edilmistir.

1.GIRIS

Kanser, bir hiicrenin kontrolsiiz olarak béliinmesiyle
baslar ve sonugta tiimor olarak bilinen gozle goriliir
bir kiitle olugur. Tiimdr, iyi huylu ya da kotii huylu
olabilir. Ko&tii huylu timdrler, hizla gelisir ve
cevresindeki dokular1 istila ederek bu dokulara ve
organlara zarar verir. GoOglis kanseri, gogiiste
bliyimeye baglayan koti  huylu  bir  dokudur.
Kadilarda goriilen en yaygin ikinci kanserdir. Gogiis
kanserinin belirtileri gogiliste goriilen yumru, gogsiin
sekil ve boyutunda degisiklik, derinin renginde
goriilen degisiklikler, gégiis agrist vb. [1]

Noron aglar literatiiriinde Wisconsin gogiis kanseri
teshisi (WBCD) verisi ile gogiis kanserinin medikal
teshisi izerine yapilmigs bir ¢ok arastirma vardir.
[2]’de logaritmik benzetimli tavlama ile Algilayici
algoritmasini birlestiren bir algoritma kullanilmig ve
%98.8 dogruluk elde edilmistir. [3]’de biitin WBCD
verisi lizerinde dogruluk derecesi %98.98’¢ ulasan
bulanik modelleme ve igbirlikgi esdegisim’in
kullanildig: bir siniflama teknigi uygulanmistir. [4]’de
ise Ileri Beslemeli Sinir Ag Kural Cikartma
Algoritmasina dayali bir siniflama yapilmig ve
%98.24 dogruluk elde edilmistir. Kronolojik olarak ilk
367 ornegin alindig1 [5]’de dogruluk %93.7 dir.

Bu makale, WBCD veritabani iizerinde egiticili ve
egiticisiz noral algoritmalarin uygulanmasi ile elde
edilen sonuglar1 vermektedir. Cok katmanli algilayici
(Multilayer ~ Perceptron-MLP), radyal temelli
fonksiyon aglar1 (Radial Basis Function-RBF), kendi
kendine organize olan o6zellik haritalar1 (Self-
Organizing Maps-SOM) ve vektdr kuantalamali
o0grenme (Learning Vector Quantization-LVQ)
WBCD verisini smiflamada kullanilmistir ve bu
sonuglar daha 6ncekilerle karsilagtirilmistir.

2. UYGULANAN NORAL YAPILAR
2.1.COK KATMANLI ALGILAYICI
(MLP):

Cok katmanl algilayict bazi zor ve farkli problemleri
basarili bir sekilde ¢6zmek icin uygulanir. Oldukea
popiiler olan hatanin geriye yayilmasi mantigina
dayalidir.

Bir ¢ok katmanli ag li¢ 6nemli dzellige sahiptir:

(1) Agdaki her ndron modeli ¢ikista non-lineerlik
icerir. Burada O©nemli bir nokta, non-lineerligin
Rosenblatt’in perseptronunda kullanilan keskin-gecisli
fonksiyona gore yumusak gecisli olmasidir.

(2) Ag, ¢ikis ya da girise ait olmayan bir ya da daha
fazla sakli norona sahiptir. Bu sakli ndronlar agin
karmasik isleri 6grenmesini saglar.

(3) Agda, her ndron  birbiriyle  baghdir.
Baglantilardaki bir degisiklik, sinaptik baglantilarda
ve agirliklarda degisiklige neden olur.

Geriye yayilim algoritmasinin  gelisimi,
aglarinda bir doniim noktasidir [6].

noron

22.RADYAL TEMELLI FONKSIYON

AGLARI (RBF):
RBF, ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma problemini
ortaya koyan farkli bir yaklasimdir. Bu agidan,
O0grenme, istatistiksel olarak birden fazla boyutlu
uzayda egitme verisiine en uygun ylizeyi bulmaya
esdegerdir. RBF ag1, {i¢ tane birbirinden tamamen
farkli katmandan olusur. Giris katmani, kaynak
diigiimlerinden olusmaktadir. ikinci katman, cok

453


mailto:tkiyan@yildiz.edu.tr
mailto:tkiyan@yildiz.edu.tr

ELEKTRIK -ELEKTRONIK - BIL6ISAYAR MUHENDISLIGT 10. ULUSAL KONGREST

katmanli aga gore farkli bir yapidadir. Cikis katmani
ise, giris katmanina uygulanan  aktivasyon
paternlerinin cevabini verir. Giris uzaymdan sakli
katman uzaymna transformasyon nonlineerken sakli
katman uzayindan ¢ikis uzayina lineerdir [6].

2.3. KENDi KENDINE ORGANIZE
OLAN OZELLIK HARITALARI (SOM):

SOM, giris uzayinda birbirine yakin olan benzer
verileri gruplar ve iki boyutlu haritada yakin birimlere
atar [7]-[8].

Boyle bir algoritmanin &zellikleri sunlardir [6]:

(1) Bir ya da iki boyutlu kafes yapisindaki noronlar,
giristen  aliman  bilgilerin ~ basit  diskriminant
fonksiyonlarimi hesaplar.

(2) Bu diskriminant fonksiyonlar1 karsilastirilir ve en
biiyiik degerli diskriminant fonksiyonuna sahip olan
noron segilir.

(3) Segilen noronlar ve komgular1 aktive edilir.

(4) Aktive olan noronlar giris isaretine gore
diskriminant fonksiyonlarini arttirirlar [6].
24. VEKTOR KUANTALAMALI

OGRENME (LVQ):

LVQ, egiticili bir dgrenmedir. Sinif yogunluklarini
modellemek  yerine, vektorlerle belirlenmis
diskriminant fonksiyonlarin1i modeller ve bu vektorler
ile veri arasindaki en yakin komsuyu bulur.
Siniflamada, bir veri noktast xi en yakin vektoriin
siifina dahil edilir. Egitme algoritmasi, kazanan

birimin iterative gradient giincellemesini igerir.
Kazanan birim m° su sekilde ifade edilir:
¢ = arg min ||x, -mt || (1)

Eger bir veri dogru sekilde siniflandirilmigsa, model
vectdr o veriye yaklasir. Eger yanlis siniflandirilmissa
uzaklagir. Kazanan birim m° i¢in en yakin komsu
kuralina gore giincelleme denklemi soyledir:

me (¢ +1):=m° (£) £a(Ox(t) — m* (1)) 2)

Denklemdeki isaret verinin dogru simiflanmasina gore
degisir. Eger dogru smiflanmigsa pozitif, yanlis
siiflannugsa  negatiftir. Ogrenme oran1  zamanla
monoton olarak azalmalidir. Bu iglemler yakinsama
oluncaya kadar devam ettirilir [9].

3. WBCD VERITABANI

Bu calismada kullanilan go6gilis kanseri veritabani
University of Wisconsin Hospitals, Madison Dr.
William H. Wolberg ‘den elde edilmistir [10]. 699
ornekten her biri dokuz 6zellik ve iyi huylu ya da kotii
huylu olmak iizere bir sinif bilgisi igerir. 16 Srnek
eksik ozellik icerdiginden simiilasyonlar 683 o6rnek
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iizerinde yuritilmistiir. 444 tane Ornek iyi huylu
sinifina, 239 6rnek ise kotii huylu sinifina aittir.

Ozellikler sunlardir:

. Kiitle kalinlig1

. Hiicre biiytikliigiiniin iniformlugu
. Hiicre seklinin iniformlugu

. Marjinal yapisma

. Tek epithelial hiicre biiytikliigi

. Yalin ¢ekirdek

. Hafif kromatin

. Normal Niikleoli

. Mitozlar

O 001N LN KW~

Bu ozellikler dokuz farkli skalada dis goriinim ve
kromozom degisikliklerini 6lger. Biitiin veriler 1 ile 10
arasinda degisen degerlere sahiptir. Sinif bilgisi olarak
4 kot huylu verileri, 2 ise iyi huylu verileri gosterir.
Tablo 1 veri dagilimlarin1 gostermektedir.

TABLO 1.
SINIFLAR VE VERI DAGILIMLARI
Top lgm Egitme Veri Test Veri
Sumf Vveri Sayist Sayis1
Sayist Y Y
2 444 222 222
4 239 120 119

4.SIMULASYON SONUCLARI
Simiilasyonlar MATLAB 6.0 Neural Network
Toolbox kullanilarak gergeklestirilmistir. Dort farkl
néron ag1 yapisi; ¢ok katmanli algilayici, radyal
temelli fonksiyon aglari, kendi kendine organize olan
Ozellik haritalar1 ve vektdr kuantalamali 6grenme,
WBCD veritabani iizerine egiticili ve egiticisiz
algoritmalar1 karsilastirmak amaciyla uygulanmistir.
RBF aginin genislik dlgekleme parametre degeri 4.4,
SOM ve MLP’de 6grenme oranlari sirasiyla 0.9 ve 0.6
olarak almmistir. Aglarin genellestirme yeteneklerini
test etmek amaciyla farkli egitme ve test setleri
uygulanmustir.

4.1. EGITME VERISi SIMULASYONU:
Egitme i¢in veri kiimesinin yarist kullanilmistir.
Egitme setinde 222 6rnek iyi huylu smifina, 120 6rnek
ise kot huylu smifina dahildir. Egitme setinin
siniflama sonuglart MLP, RBF, SOM, ve LVQ i¢in
sirastyla  Tablo 2, 3, 4 ve 5’te verilmistir. RBF agi,
342 verinin tamammi dogru siniflandirarak en iyi
smiflama oranimi saglarken; SOM 331 dogru siiflama
ile en diisiik smmiflama oranini vermistir. LVQ, 333
ornegi dogru siniflarken; MLP, 335 dogru smiflama
ile ikinci en iyi agdir. Goriildigi gibi egiticili
algoritmalar egitme i¢in daha iyidir. Tablo 6, aglarin
smiflama performanslarini gostermektedir.
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_ TABLO 2. ' TABLO 8.
MLP ILE EGITIM DATASININ RBF ILE TEST DATASININ SINIFLANDIRILMASI
SINIFLANDIRILMASI (ORTALAMA) Sinif Iyi Huylu Kétii Huylu
Simf lyi Huylu Kotii Huylu Dogru 215 113
Dogru 217 118 Yanlis 7 6
Yanlis 5 2
TABLO 9.
) TABLO 3. SOM ILE TEST DATASININ SINIFLANDIRILMASI
RBF ILE EGITIM DATASININ Simf Tyi Huylu Koti Huylu
SINIFLANDIRILMASI Dogru 220 116
Sinif Iyi Huylu K&t Huylu Yanls 5 3
Dogru 222 120
Yanhs 0 0 TABLO 10.
LVQ ILE TEST DATASININ SINIFLANDIRILMASI
__ TABLOA. Sinif Iyi Huylu Kotii Huylu
SOM ILE EGITIM DATASININ Dos 220 110
SINIFLANDIRILMASI ogT
Sif fyi Huylu Kéti Huylu Yanlig 2 9

Dogru 213 118 o 5 .

Yanlss 9 > Test seti igin SOM, 336 dogr}lyla en yuksc?k smlﬂnar.r.la
oranin verirken MLP 326 dogru siniflama ile en diisiik
smiflama oranina sahiptir. RBF 328 tane 6rnegi dogru

. TABLO 5. siiflarken LVQ 330 dogruyla ikinci en iyi agdir.
LVQ ILE EGITIM DATASININ Sonuglardan gorildiigli gibi egiticisiz algoritmalar test
SINI,F_LANDIRILMASI icin daha iyidir. Tablo 11 biitiin aglarin test seti
Swnif lyi Huylu Kétii Huylu tizerindeki siiflama oranlarini vermektedir.
Dogru 215 118
Yanlis 7 2 - TABLO 11.
TEST VERISI ICIN SINIFLANDIRMA
TABLO 6. PERFORMANSI
EGITIM VERISI iCIN SINIFLANDIRMA Noron ag tipi Performans
PERFORMANSI MLP %395.74
Noron agi tipi Performans RBF %96.18
MLP %98.04 SOM %98.5
RBF %100 LVQ %96.7
SOM %96.7
LVQ %97.3
5. SONUC

4.2. TEST VERISI SIMULASYONU:

Test verisi olarak toplam 341 6rnek yani biitin veri
setinin %50’si se¢ilmistir. Bunlarin 222 tanesi iyi huylu
sinifina 119 tanesi ise kotii huylu smifina dahildir.
MLP, RBF, SOM, ve LVQ i¢in sonuglar Tablo 7, 8, 9,
ve 10’da verilmistir.

TABLO 7.
MLP ILE TEST DATASININ SINIFLANDIRILMASI
(ORTALAMA)
Sinif Iyi Huylu Kotii Huylu
Dogru 212 114
Yanlis 10 5

Bu calismada egiticili ve egiticisiz noral algoritmalar
gogiis kanseri teshisi amaciyla karsilagtirtlmigtir. RBF
egitme setindeki en iyi siniflayici olmasina ragmen en
onemli sonug¢ test verisi lizerinde disiiniilmelidir.
Ciinkii test verisi agin genellestirme yetenegini ortaya
koyar. Test kiimesi disiiniildiginde SOM en iyi
siniflama oranini1 vermektedir. Genel olarak sonuglara
bakildiginda WBCD verisinin smiflandirilmasinda en
uygun noéron agi modeli RBF ve SOM olmustur.
Ayrica sonuglar, egiticili ve egiticisiz ndral
algoritmalarin g6giis kanseri teshisinde biiyiik bagari
elde ettigini gostermistir.
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