©2019 Published in 7th International Symposium on Innovative Technologies in “
Engineering and Science 22-24 November 2019 (ISITES2019 SanliUrfa - Turkey)
https://doi.org/10.33793/acperpro.02.03.47

ACADEMIC

PLATFORM
Meme Kanserinin Teshis Edilmesinde Karar Agac1 Ve KNN Algoritmalarimin

Karsilastirmah Basarim Analizi

Muhammed Ali PALA, "Murat Erhan CIMEN, 'Omer Faruk BOYRAZ
!Mustafa Zahid YILDIZ, *Ali Fuat BOZ acperpro.02.03.29
1Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii, Sakarya,
TURKIYE

Ozet

Makine 6grenmesi yontemlerinin siniflandirma ve tanimlama agisindan basarisinin artmasi, bilgisayar
teknolojisine karar verme yetenegi kazandirmis ve analiz yapma metotlarimi gelistirmistir. Makine
Ogrenmesi yontemlerinin bu avantajlari, medikal alanda hastaliklarin teshis ve tedavi siire¢lerinde
uzmanlara yardimci olabilecek geligsmis karar destek sistemlerini ortaya ¢ikarmistir. Kanser teshisi
stireclerinde kullanimi olduk¢a yayginlasan makine dgrenmesi yontemleri, sonu¢ ¢ikariminda énemli
roller iistlenmektedir. Meme kanseri, kadinlar arasinda en yiiksek 6liim oranina sahip kanser tiirii
olmakla birlikte diinyada goriilen en yiiksek ikinci kanser tiiriidiir. Hasta sayis1 dolayisi ile elde edilen
verilerin biiylikligli goz oniinde tutuldugunda, bu verilerin hizli bir sekilde analizinin yapilmasi,
hastaligin erken teshisi i¢in dnemli bir adimdir. Bu ¢alismada, 699 hastadan toplanilmig goriintiilerin
sayisallastiriimasi ile elde edilen 10 adet dznitelik iceren Wisconsin Universitesi meme kanseri veri seti,
K en yakin komsu ve karar agaci algoritmalarinin gesitli parametreleri degistirilerek siniflandirilmasi
yapilmigtir. Egitim ve test verileri ¢apraz dogrulama ile karsilastirilmis ve en yiiksek smiflandirma
basarist %97,30 ile K en yakin komsu algoritmasi ile elde edilmistir.
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Comparative Performance Analysis of Decision Tree and KNN
Algorithms in Diagnosing Breast Cancer

Abstract

Increasing the success of machine learning methods in terms of classification and identification has
gained the ability to decide on computer technology and developed methods of analysis. These
advantages of machine learning methods have developed advanced decision support systems that can
help specialists in the diagnosis and treatment of diseases in the medical field. Machine learning
methods, which are widely used in cancer diagnosis processes, play important roles in conclusion. Breast
cancer is cancer with the highest mortality rate among women and it is also the second-highest cancer
type in the world. Given the size of the data obtained due to the number of patients, the rapid analysis of
these data is an important step for the early diagnosis of the disease. In this study, the University of
Wisconsin breast cancer data set containing 10 features obtained by digitizing images collected from
699 patients were classified by modifying various parameters of K nearest neighbor and decision tree
algorithms. Training and test data were compared with cross validation and the highest classification
success was obtained %97,30 with the K nearest neighbor algorithm.
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1. Giris

Diinya saglik orgiitii verilerine gére Kanser vakalar1 2018 yilinda 9,6 milyon kisinin 6liimiine yol
acmistir. Meme kanseri ise her yil 2.089 milyon kadini etkilemekte ve 627 bin kadmin hayatini
kaybetmesine yol agmaktadir [1]. Orta yash kadinlarda istatistiksel olarak daha sik goériilen meme
kanseri, meme dokusundaki siit bezleri ve sut kanallar1 arasinda bulunan hiicrelerin kontrolsiiz
olarak ¢ogalmasidir. Kotii huylu (malignant) kanser tiirleri, iyi huylu (bening) kanser tiirlerinin
aksine diger dokulara yayilma 6zelligi gostermektedir. Meme kanseri vakalarinda bu ayriminda
tiimoriin morfolojik 6zellikleri dnemli bir rol oynamaktadir. Kitlenin sinirlarinin belli bir yapida
olmasi ve piiriizlesmenin diisiik olmasi, kanserli dokunun iyi huylu olduguna, smirlarin belli
Olclitlere sigmamasi ve piiriizlesmenin yiiksek olmasi ise kiitii huylu kanser riski tasidiginin
gostergesidir. Bu ayrim hastalarin kanser tiiriiniin erken siirede teshis edilmesini ve hastaligin
tedavi siireglerini iyilestirerek ve yasam siiresinin uzatilmasi agisindan en ¢ok tercih edilen
metotlardan bir tanesidir [2]. Bu ayrimin hizli ve efektif bir sekilde yapilabilmesinin makine
ogrenmesi yontemlerini medikal alanda da 6nemli roller tistlenmesine yol agmustir [3].

Meme kanserinin tiiriiniin teshisi, hastaligin seyri ve uygulanacak tedavinin efektif olarak
uygulanmasi agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu amag¢ dogrultusunda g¢esitli yOntemler
kullanilmaktadir. Mamografi, igne uc¢lu aspirasyon yontemi ve invaziv biyopsi bu yontemlerden
baslica olanlaridir. Mamografi ile tespiti yapilan kanser vakalarinda son yillarda yiiksek dogruluga
goriintii isleme algoritmalari ve goriintiiyli elde etme metotlarinin gelismesiyle ulasilmistir.
Hastaya uygulanan iyonlastirici radyasyon etkisi diisilk olmasi ile birlikte yiiksek dogruluga
ulasilmasi amaglandigi igin ilk teshis asamalarinda daha ¢ok tercih edilmektedir [4]. Timori ve
tirtinii en dogru sekilde tespit etme yontemlerinin bir digeri ise invaziv biyopsi yontemidir. Bu
yontemin uygulanmasi diger yontemlere karsin daha zor olmakla beraber diger yontemlere gore
daha basarili sonuglar {iretmektedir. Ayrica hasta {izerine biraktig1 fizyolojik ve psikolojik etki ise
bu yoéntemi son teshis amaci ile kullanilmasina neden olmaktadir. Igne uglu aspirasyon ydntemi ise
son yillarda gosterilen gelismeler neticesinde en ¢ok tercih edilen yontem haline gelmistir. Yiiksek
dogruluk oran1 ve uygulamadaki hiz igne uclu aspirasyon yonteminin en biiyiik avantajlaridir.

Tahmin temeline dayali sistemlerde, mevcut degiskenler géz oniinde bulundurularak gelecekteki
bilinmeyen degerler regresyon yontemleriyle veya smiflandirma yontemleriyle elde edilir. Makine
ogrenmesi, gelecek ile ilgili tahmin yapilmasini saglayacak kural ve iligkileri ortaya ¢ikaran ve
veriyi cesitli esitliklerle tanimlayan yontemlerdir [5]. Bu amag dogrultusunda k-en yakin komsu,
karar agaclar1 veya cesitli hibrit yontemler literatiirde siklikla kullanilmaktadir [6]. Tanimlayici
yontemlerde ise veri i¢erisindeki olusumlari ortaya cikarir ve verinin daha kolay yorumlanmasina
olanak saglar. Kiimeleme analizleri, birliktelik kurallar1 ve ardisik Oriintii kurallart siklikla
kullanilan tanimlayict yontemlerdir [7].

Bu caligma igerisinde k-en yakin komsu algoritmasinin uzaklik dlgiitlerinin ve komsuluk sayisinin
degisimi ile karar agaci algoritmalarinin boéliinme sayis1 parametresinin siniflandirma basarisi
tizerine etkileri kiyaslanmis ve meme kanseri veri seti iizerinde gosterilmistir. Siniflandirma
basaris1 en yiiksek olan durumlarinda performans degerlendirilmeleri yapilmistir.
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2. Materyal ve Metot

Bu calisma igerisinde Dr. William H. tarafindan Wisconsin Universitesi hastanesinde toplanilan
meme kanseri verileri kullanilmigtir. Verilerin k-en yakin komsuluk ve karar agaci algoritmalarinin
cesitli parametreleri degistirilerek siniflandirmasi yapilmis ve algoritmalarin performans analizleri
kiyaslanmistir.

2.1. Veri Setine Genel Bakis

Calismada kullanilan veri seti meme kanseri goriintiilerinin sayisallagtirilmasi ile elde edilmismis
10 adet 6znitelikten meydana gelmektedir. 699 6rnek igeren veri seti teshis sonucu olarak iyi huylu
smif 2, kot huylu sinif 4 olarak isaretlenmistir. Veri setinde 241 (%34,5) koti huylu, 458 (%65,5)
iyi huylu 6rnek bulunmaktadir [8]. Tablo 1’de veri seti igerisinde bulunan 10 adet 6zniteligin
tanimlar1, deger araliklari, ortalamalar1 ve standart sapma degerleri verilmistir.

Tablo 1. Oznitelik agiklamalar1 ve degerleri

Numara Oznitelik Tanimlamasi Deger Ortalama  Standart Sapma
1 Kapanma Kalinlig1 1-10 4.442 2.820
2 Boyut Es bigimlilik 1-10 3.150 3.065
3 Sekil Es bigimlilik 1-10 3.215 2.988
4 Yapisma 1-10 2.840 2.864
5 Epitelyal Boyut 1-10 3.234 2.223
6 Ciplak Cekirdek 1-10 3.544 3.643
7 Yumusak Kromatin 1-10 3.445 3.449
8 Normal Niikleoli 1-10 2.869 3.050
9 Mitoz 1-10 1.603 1.732

10 Sinif 2-4

2.2. K En Yakin Komsu

K en yakin komsu algoritmasi, siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan 6rnek tabanli
algoritmalar sinifindadir. Ogrenme islemini veri icerisinde tutulan egitim seti ile gerceklestirir.
Egitim islemi en yakin varsayilan k adet veriyi, belirli uzaklik 6l¢iitli cercevesinde benzerliklerinin
hesaplanmas: ile yapmaktadir [9]. Bu uzaklik lgiitleri Minkowski, Oklid, Chebyshev ve kosiniis
esitlikleri kullanarak belirlenebilmektedir. Literatiirde ise siklikla Oklid uzaklhigi tercih
edilmektedir. P ve Q iki noktalar kiimesi olmak iizere, P = x1 X, ...,X, V&€ Q = Y1V, ..., Vn
arasindaki mesafe esitlik 1°de gosterildigi gibi hesaplanir.

VI G — y0)? 1)
Yeni bir veri siniflandirma amaciyla algoritmaya geldiginde, egitilmis veri seti i¢erisinde bulunan
k adet en yakin merkez komsunun sinif etiketlerine bakilir. Daha sona sinif etiketlerinin ¢ogunluga

gore yeni gelen veri o kiimeye dahil edilir [10].

K-en yakin komsu algoritmasinin gergeklestirilmesinin kolay olmasi, lineer olmayan egitim
siireclerini igermemesi ve giiriiltiilii egitim verilerine kars1 basarili sonuglar vermesi en biiyiik
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avantajlaridir. Fakat k-en yakin komsu algoritmasi ¢esitli dezavantajlarda sahiptir [11]. Veri setinin
biiytlikliigiine bagl olarak yiiksek diizeyde bellek kullanmasi ve islem ylikiiniin veri attik¢a artmasi
k-en yakin komsu algoritmasinin fazla 6znitelik i¢eren verilerde c¢alismasini zorlastirmaktadir.
Ayrica performans 6l¢iimiiniin disardan girilen komsu sayisina duyarliligi ve belirlenen uzaklik
Ol¢iitiine kars1 hassasiyeti en temel eksikliklerindendir [12].

2.3. Karar Agaclar

Karar agaclar1 ilk asamada veriyi smiflandirmak amaciyla aga¢ yapisinu {istten baslayarak
olusturan algoritmalardir. Agag yapisi en iisten baslamak kosulu ile kok, dal ve yapraklar olarak
isimlendirilir. Her dal tisteki koke bagli olmak kosuluyla dallar diiglimlere baglanir. Veride
bulunan her bir 6znitelik siniflandirma sonrasinda agagta bir diiglim noktasini temsil etmektedir.
Tiim bu agag yapisi arasinda kalan diigiim noktalar1 birer siniflandirma kuralidir ve her bir yaprak
bir sinif kabul edilir [13].

Literatiirde bircok karar agaci algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilan aga¢ olusturma esaslar1 goz
Oniine alindigin veri ¢esitliligine bagh olarak farkli siniflandirma basarilar1 gostermektedirler. ID3,
J48, C4.5 ve C5 algoritmalart en bilinen karar agaci algoritmalaridir. C4.5 algoritmasi
siniflandirma islemi esnasinda en ayirt edici Ozelligin se¢iminde entropi denklemini
kullanmaktadir. Entropi denklemi ile veri igerisindeki belirsiz durumlar ve verideki rasgelelik orani
olgiilebilmektedir. p; p, . p3 olasilik durumlarini temsil etmek iizere, tiim bu durumlarin toplami
1 olmalidir. Bu durum g6z Oniinde bulunduruldugunda entropi esitlik 2’de verildigi haliyle
hesaplanir [14].

I(P) = =X, p; *log (p) ()

Veri tabaninda bulunan tiim 6zniteliklerin entropileri hesaplanmasinin ardindan, her bir 6zniteligin
Bilgi(D, S) degeri esitlik 3°te verildigi gibi hesaplanir.

Bilgi(D,S) = Y} 2I(T) 3)

Bilgi degerleri hesaplanan elemanlarin kazang degerleri esitlik 4’de verildigi lizere hesaplanir ve
kazan¢ degeri maksimum olan eleman en iistteki kok diigiimiine yerlestirilir.

Kazang(D,S) = Bilgi(S) — Bilgi(D,S) 4)

Diger karar agaci algoritmalar1 da ¢esitli veriler iizerinde yiiksek simiflandirma basarisi
gostermektedir. J48 algoritmasi agag¢ yapisini olustururken siniflandirma basarisini arttirmak igin
zayif dallardan kurtulma temeline dayalidir [15]. Ayrica karar agaglar ile ulusturulacak hibrit
yontemlerin siniflandirma basarisini arttirdigi ¢alismalar literatiirde mevcuttur [16]. Karar agaci
algoritmalar1 yorumlamasi kolay, birden ¢ok ¢iktis1 olan problemlerin ¢oziimiinde etkili bir
yontemdir. Fakat algoritmalarda karmasik dallanmalar {iretebilecegi gibi, ezbere aga¢ olusturma
gibi sorunlar meydana gelebilmektedir [17].
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2.4. Performans Degerlendirme

Ver madenciligi yontemleri ile yapilan siniflandirma iglemlerinde, siniflandirmanin basarisi ¢esitli
yontemler ile test edilmesi gerekmektedir. Sistemi egitmek i¢in kullanilan verilerin bir kismi test
verisi olarak kullanilabilecegi gibi, veri seti ile ayni 6znitelikleri barindiran verilerde test igin
kullanilabilmektedir. Bu amag i¢in verinin belirli bir yiizdelik dilimi test verisi olarak ayrilabilecegi
gibi ¢apraz dogrulama metotlar1 da kullanilabilmektedir [18].

Siniflandirma yontemi sonucu olarak tretilen tahmin smiflar1 ile veride bulunan gergek siniflar
ayr1 ayr1 kiimelerde ifade edilir. Bu kiimeler ile smiflandirma sonucunun ¢esitli parametreleri
hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir. Tablo 2’de bu kiimelerin isimlendirme kriteri verilmistir.
Tahmin edilen pozitif deger ile gergek pozitif degerin kesisimi dogru pozitif (TP), tahmin edilen
pozitif deger ile gercek negatif degerin kesisimi yanlis pozitif (FP), tahmin edilen negatif deger ile
gercek pozitif degerin kesisim kiimesi yanlis negatif (FN) ve tahmin edilen negatif deger ile gergek
negatif degerin kesisim kiimesi dogru negatif (TN) olarak isimlendirilir. Bu isimlendirmelerin hata
matrisine yerlestirilmesi Tablo 2 ‘de gosterildigi gibidir.

Tablo 2. Hata matrisi yapisi

Gergek Deger
Pozitif Negatif
Tahmin Edilen Pozitif TP FP
Deger Negatif FN TN

Veri madenciligi yontemleri ile elde edilen siniflandirma basarisini 6l¢gmek i¢in kullanilan bazi
performans olgiitleri Tablo 3’te verildigi gibidir. Dogruluk degeri, siniflandirma islemi sonucu elde
edilen degerlerin gercek degerleri ne kadar ifade ettigini belirtmektedir. Duyarlilik denklemi, dogru
pozitif degerlerin tespit edilmesinde siniflandirma isleminin yetenegini ortaya koyar. Benzer
sekilde belirleyicilik degeri ise siniflandirma sonucu siniflama igleminin negatif degere karsi olan
yetenegini ortaya koymaktadir. Kesinlik denklemiyle siniflama isleminin yanhs pozitif degerleri
elimine edilmesi kabiliyetini ortaya koymaktadir. F skor degeri ise kesinlik ve hassasiyet
degerlerinin hesaplanmasi sonucu ortaya ¢ikabilecek olagan disi durumlart elimine etmek icin
kullanilan bir hesaplama yontemidir.

Tablo 3. Veri madenciliginde kullanilan bazi performans olgiitleri

Olciit Denklem
Dogruluk TP+TN
TP+TN+FP+FN

Duyarlilik TP
TP +FN

Belirleyicilik TN
FP+TN

Kesinlik TP
TP + FP

F Skor Kesinlik. Duyarlilik

"Kesinlik + Duyarlilik
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3. Deneysel Sonuclar

Deneyler acik kaynak kodlu Python 3.6 kullanilarak gerceklestirilmistir. K en yakin komsu ve karar
agact algoritmalarinin gesitli parametrelerinin  degistirilmesiyle kullanilan veri setinin
siniflandirma basarisinin hangi 6l¢iide etkiledigi incelenmistir. Test verisi ise ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. K-en yakin komsu algoritmasinda agirlik degeri atamasinda kullanilan mesafe
Ol¢iitiiniin ve komsu sayisinin, karar agaci algoritmasi i¢in ise maksimum ayrilma parametrelerinin
siiflandirma basarisina etkisi kiyaslanmigtir. K-en yakin komsu algoritmasinda uzaklik ol¢iitii
olarak Oklid, Minkowski, Chebyshev ve kosiniis uzakligiin siniflandirma basarina etkisi ve ayrica
her bir uzaklik 6lgiit i¢in 1 ile 10 arasinda degisen kiime sayilarin siiflandirma basarisina etkisi
gosterilmistir. Karar agaglarinda ayirma kriteri olarak Gini endeksi kullanilmis olup maksimum
ayrilma sayisi 1 ile 10 arasindaki degistirilerek siniflandirma basarisi 6l¢iilmiistiir. K-en yakin
komsu ve karar agaci algoritmasi ile elde edilen en yiiksek smiflandirma basarilarinin hata
matrisleri elde edilmis ve bu matrisler sonucunda en basarili sonuglarin performans
degerlendirilmeleri yapilmistir.

Tablo 4’te k-en yakin komsu algoritmasi ile yapilan deneylerle elde edilen sonuglar verilmistir.
Veri setinde bulunan tiim 6zniteliklerin kullanildig1 siniflandirmada kosiniis uzakligi ile yapilan
sonuglarin ortalamasi diger uzaklik Olgiitleri ile elde edilen sonuglarin ortalamasindan daha
yiiksektir. En basarili simmiflandirma %97,30 ile 4 komsulugun kosiniis uzakligi ile yapilan
deneylerde elde edilmistir.

Tablo 4. Uzaklik ve komsu sayisi parametrelerine gore simiflandirma basarisi

Uzaklik Siniflandirma Dogruluk Performansi (%)

Olgiitii I-NN  2-NN  3-NN 4-NN 5-NN 6-NN 7-NN 8-NN 9-NN 10-NN
Oklid 9540 9540 096,70 96,40 96,40 96,70 96,90 96,60 96,60 96,70
Minkowski 94,60 94,60 96,70 96,60 96,60 96,40 96,60 96,40 96,40 96,30
Chebyshev 95,00 94,70 96,30 96,60 96,10 96,30 96,40 96,40 96,90 96,70
Kosiniis 96,00 94,70 97,30 97,30 96,70 97,20 97,00 97,10 97,10 97,10

Tablo 5’te k-en yakin komsu algoritmasinda %97,30 ile en basarili olan deneye ait hata matrisi
verilmistir.

Tablo 5. KNN ile elde edilen en yiiksek siniflandirmanin hata matrisi

Gergek Degerler
2 4
Tahmin Edilen 2 446 7
Degerler 4 12 234

Tablo 6’da Gini endeksi kullanilarak olusturulan karar agacinda boliinme sayisinin siniflandirma
basarisina etkisi verilmistir.
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Tablo 6. Boliinme sayisinin siniflandirma basarisina etkisi

Boliinme Sayisi Siniflandirma Basarist (%)

92,00
92,10
92,10
94,10
94,10
94,30
94,70
94,40
94,60
94,40

SBoo~NvNooh~wNe

Tablo 7°de %94,70 basar1 orant ile siniflandirilmis 7 boliimlemeli sonucun hata matrisi verilmistir.

Tablo 7. Karar Agagclari ile elde edilen en yiiksek siniflandirmanin hata matrisi

Gergek Degerler
2 4
Tahmin Edilen 2 433 12
Degerler 4 25 229

K en yakin komsu ve karar agaci algoritmalari ile elde edilen siniflandirma performansinin
karsilastirilmasi Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Elde edilen en bagarili sonuglarin performans degerleri

Olgiit KNN Karar Agaci
Dogruluk 0,973 0,947
Duyarlilik 0,974 0,945

Belirleyicilik 0,970 0,971
Kesinlik 0,984 0,984
F Skor 0,979 0,964

4. Tartisma Ve Sonug

Meme kanserinin teshisinde kullanilan yontemlerden elde edilen verilerde bulunan anlamli
iligkileri ¢ikarabilmek hastaligin teshis ve tedavi siireclerini olumlu yonde etkilemektedir. Bu
calismada meme kanseri veri setinin k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalar1 yardimiyla bu
anlaml birliktelikleri yiiksek basar1 oraninda yapilacagi gosterilmistir. Her iki algoritma ile elde
edilen %97,30 ve %94,70 oraninda dogruluk orani, ¢alismasinin hastaligin teshis siireglerinin
kisalmasina yardimci olacagini gostermektedir. Literatiirde meme kanseri veri seti kullanilarak
cesitli calismalarda mevcuttur [19]. Kullanilan yontemler ile ¢alismamizda kullanilan yontemler
kiyaslandiginda, yontemimizin egitilme ve sonu¢ ¢ikarma hizi diger yontemlere gore oldukea iyi
performans sergilemistir. Bu yoniiyle yiiksek islem giicii gerektirmemesinden dolayr gomiili
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bilgisayarlar ile olduk¢a hizli ¢alisabilecek potansiyele sahiptir.

Karar agaglar1 ve k-en yakin komsu algoritmalarinin basar1 oranlarinin kiyaslandigi bu ¢alismada;
meme kanseri teshisinde k-en yakin komsu algoritmasi ile yapilan performans testlerinin karar
agaci algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi fakat karar agaglarinin daha hizli ¢alistig
gozlemlenmistir. Bu yonleriyle makine Ogrenmesi tekniklerinin medikal alanda bulunan
problemlere uygulamasi kolay ¢oziimler getirilecegi ongoriilmektedir.

Uzmanlarin karar verme siireclerine destek olabilecek karar-destek sistemlerinin tasarlanmasinda
kullanilacak makine 6grenmesi teknikleriyle hastaliklarin teshisinde yiiksek basariya ulagmak
miimkiindiir. Makine 6grenmesi yontemlerinde hedef %100 dogrulukla siniflandirma yapmaktir.
lleriki calismalarda hedefimiz etki de@eri yiiksek ozniteliklerin  belitlenmesi  ve
Ogreticili/6greticisiz derin 6grenme algoritmalarini ayn1 veri setine veya farkli problemleri i¢eren
veri setlerine uygulayarak siniflama dogrulugunu %100'e ¢ikarmaktir.
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