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OZET

MEME KANSERI HASTALARININ SAG KALIM TAHMINTI ICIN OZNITELIK
SECIMI VE SINIFLANDIRMA ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI

Gizem Yagmur OZKAN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Kasim 2019

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Sevcan YILMAZ GUNDUZ

Meme kanseri gilinlimiizde Ozellikle kadmlar arasinda en sik goriilen
hastaliklardan biri haline gelmis, bu durum da hastalarin hayatta kalma tahmininin
Onemini artirmistir. Bu ¢alismada The Surveillance, Epidemiology, and End Results
(SEER) meme kanseri veri seti kullanilarak makine 6grenme algoritmalarinin sag kalim
tahmini iizerinde sagladigi basarilar karsilastirilmis ve Oznitelik se¢iminin  bu
algoritmalarin basarisi lizerinde sagladig: etki incelenmistir. Calismanin ilk agamasinda
veri setindeki sag kalim tahmini i¢in anlamli olabilecek Ozniteliklerin tamami
kullanilarak 4 farkli makine O6grenme algoritmasi bu veri seti lizerinde Waikato
Environment for Knowledge Analysis (Weka) ortaminda calistirilmistir. Bunlar: Naive
Bayes, J48, Cok Amagli Evrimsel Bulanik Siniflandirici (CAEBS), Destek Vektor
Makineleridir (DVM). En basarili algoritma olarak J48 algoritmas1 belirlenmistir.
Calismanin ikinci asamasinda ise filtre ve sarmalama 6znitelik secim yontemleri birlikte
kullanilarak elde edilen veri setleri iizerinde ilk asamada kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 test edilmis ve basarilar1 karsilastirilmistir. Daha az Oznitelikle daha
yiiksek basarilar elde edilebildigi gozlemlenmistir.

Anahtar Sézciikler: Meme kanseri, Oznitelik secimi, Sag kalim, Siniflandirma

algoritmalar1
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ABSTRACT

FEATURE SELECTION AND COMPARISION OF CLASSIFICATION
ALGORITHIMS FOR SURVIVAL OF BREAST CANCER PATIENTS

Gizem Yagmur OZKAN

Department of Computer Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, November 2019

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sevcan YILMAZ GUNDUZ

Breast cancer has become one of the most common diseases, especially among
women, increasing the importance of predicting survival. In this study, the success of
machine learning algorithms on survival prediction was compared using the
Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER) breast cancer data set and the
effect of attribute selection on the success of these algorithms was examined. In the first
stage of the study, 4 different machine learning algorithms were run on this data set in
Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) using all of the attributes that
might be meaningful for survival estimation in the data set. These are: Naive Bayes,
J48, Multiobjective Evolutionary Fuzzy Classifier (MEFC), Support Vector Machines
(SVM). The most successful algorithm is J48 algorithm. In the second stage of the
study, the classification algorithms used in the first stage were tested on the data sets
obtained by using filter and wrapping attribute selection methods together and their
successes were compared. It has been observed that higher achievements can be
achieved with less attribute.

Keywords: Breast cancer, Feature selection, Survival, Classifications algorithms
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ONSOZ

Meme kanseri giiniimiizde en yaygin hastaliklardan biridir ve bu konudaki
caligmalar giderek artmakta ve Onem kazanmaktadir. Hastaligin gidisatin
ongorebilmek, hastaligin tedavi siirecinde olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alisma da hastalarin
sag kalimini en basarili sekilde tahmin edebilmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin
basarilar1 karsilagtirllmig, ayrica 6znitelik se¢iminin bu yontemlerin basarisina etkisi
incelenmistir.

Tez ¢alismam sirasinda bana kiymetli bilgi, birikim ve tecriibeleriyle yol gosteren
degerli danisman hocam saym Dr. Ogr. Uyesi Sevean YILMAZ GUNDUZ’e tesekkiir
ve saygilarimi sunarim.

Ogrenim hayatim boyunca benden maddi, manevi desteklerini higbir zaman
esirgemeyen sevgili aileme sonsuz tesekkiir ve sevgilerimi sunarim. Ayrica ¢alismam
boyunca bana destek olup, motivasyonumu yiikselten Istk GOKMEN’e ¢ok tesekkiir

ederim.

Gizem Yagmur OZKAN
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynak¢ada yer verdigimi; bu calismanin Eskisehir
Teknik Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi’’yla
tarandigin1 ve higbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir
zamanda, calismamla ilgili yaptigZim bu beyana aykiri bir durumun saptanmasi

durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Gizem Yagmur OZKAN
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1. GIRiS

Meme kanseri, meme dokusunu olusturan hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde
¢ogalmas1 durumudur. Diinya Saglik Orgiitiine gore meme kanseri kadinlar arasinda en
stk goriilen kanser cesididir. Her yil 2,1 milyon kadini etkilemektedir ve kadinlar
arasinda en ¢ok Oliime sebebiyet veren kanser tiirtidiir (http-1). Ayrica meme kanseri
nadir de olsa erkeklerde de ortaya cikabilmektedir. 2018 yilinda 627.000 kadinin meme
kanserinden o0ldiigii tespit edilmistir ki bu da kadin Sliimlerinin yaklasik %15’ini
olusturmaktadir (http-1).

Kanser sonucunda sag kalim tahmini diinyada her zaman giindemde olan kritik
konulardan biri olmustur. Kanser teshisi ve tedavisi, hastaligin seyrini belirleyen 6nemli
kriterlerdir. Erken teshis, meme kanserinin tedavi edilebilmesi ve dolayisiyla hayatta
kalma oraninin artirilabilmesi i¢in biiyiilk 6neme sahiptir. Kanserin yayilimi ve agamasi
yine hastaligin seyrini belirlemede oldukca dnemlidir. Kanserin yayilmasi ve ilerlemesi
halinde tedavi zorlagsmakta, dolayisiyla bu da hastanin sag kalim siiresini negatif yonde
etkilemektedir. Meme kanseri tedavisinde uygulanan yontemler ise su sekildedir:
cerrahi, ilagla tedavi (kemoterapi), 1sinla tedavi (radyoterapi) ve hormon ile tedavi
(hormonoterapi). Tedavilerin uygunlugu ve hayatta kalma oraninin yiiksek olmasi,
saglik uzmanlar1 ve arastirmacilar i¢in biiyiik ilgi ¢eken bir konu haline gelmistir
(Shukla vd., 2018, s. 199-208). Tedavinin seyrinin belirlenmesi agisindan hastanin sag
kalim siiresini dogru tahmin edebilme biiylik 6nem tasimaktadir. Tipta bilgisayar
destekli uygulamalar son zamanlarda olduk¢a yaygin hale gelmistir. Ciinkii bilgisayar
destekli uygulamalar hem biiyiik verilerin yorumlanmasi hem de aralarindaki 6riintiiniin
bulunmas1 agisindan oldukg¢a yeteneklidir.

Gegmisten bu yana farkli yontemler kullanilarak meme kanseri hastalarinin sag
kalim durumunu belirlemek adina calismalar yapilmistir. Bu calisma, meme kanseri
hastalarinin sag kalim durumunun anlagilabilmesi i¢in karar yardimi saglayan
algoritmalarin dogruluk degerlerinin tespiti ve karsilastirmasin1 ayrica Oznitelik
seciminin bu algoritmalarin basar1 oranlari iizerindeki etkisinin incelenmesini igerir.
Caligmanin motivasyonu, daha az dznitelikle daha basarili sag kalim tahminleri yapmak
olmustur. Bu tiir caligmalarda kullanilan veri setinin biiylikligii ve gergek verilerden
olusmast biiylik Onem tasimaktadir. Bu yiizden bu c¢alismada Amerika Birlesik

Devletleri’'nde en kapsamli veri kaynaklarindan biri olan SEER (The Surveillance,



Epidemiology, and End Results) programinda bulunan meme kanseri veri seti

kullantlmistir.



2. LITERATUR

Meme kanseri konusu ge¢cmisten giinlimiize bilimsel ¢alismalara konu olmustur.
Meme kanserinin tespiti, tekrarlamasi veya meme kanseri hastalariin sag kalim siireleri
hakkinda onemli ¢aligmalar yapilmistir. Meme kanseri tespitinde yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri, karar agaglar1 vs. gibi birgok makine 08renmesi yontemi
kullanilmustir.

Meme kanserinde sag kalim siiresi i¢in makine 6grenmesi alaninda bir¢ok ¢alisma
yapilmistir. Sag kalim tahmini ¢alismalarinda bir¢ok farkli yontem test edilmis ve yeni
yontemler ve Oneriler ortaya konulmustur. Tee ve Gazala (2011, s. 621-625), veri
madenciligi ve bilgi kesfi teknolojilerine dayanarak gelistirilen web tabanli prototip
karar destek sistemini sunmaktadir. SEER meme kanseri veri tabanini kullanarak ii¢
farkl1 veri seti elde etmislerdir. Ilk veri setinde hastalarin teshis tarihinden sonra 5 yil
hayatta kalma oranini tahmin etmektir. ikinci veri setinde hastalarin teshis tarihinden
sonra hayatta kalma siiresini tahmin etmektedir. Sonuncu veri setinde ise tiimoriin
evresini Ongormek i¢in ¢alisma yapmiglardir. Khan, Choi ve Shin (2008, s. 5148-5151)
meme kanseri sag kalim tahmini i¢in melez bir sistem onermislerdir. Bu melez sistem
bulanik kurallar ve karar agaci sistemleri birlikte kullanilarak elde edilmistir. SEER veri
tabanini kullanarak yapilan ¢alisma sonucu onerilen sistemin bireysel olarak kullanilan
sistemlere gore daha basarili oldugu sonucuna varmislardir. Abdel-Zaher ve Eldeib
(2016, s. 139-144), Derin inan(; Aglarimi kullanarak otomatik bir meme kanseri tani
sistemi sunmuslardir. Fan vd. (2010), tedavi teknikleri ve meme kanseri sag kalim
stiresindeki iligkiyi SEER meme kanseri veri tabanini kullanarak veri madenciligi
teknikleri ile incelemislerdir. Daha sonra Apriori Algoritmasini uygulayarak, birliktelik
kural ¢ikarimlari elde etmislerdir.

Genellikle sag kalim konusunda esik degeri 5 yil olarak belirlenmistir. Bununla
birlikte, esik degerini farkli kabul eden calismalar da bulunmaktadir. Ornegin,
Boughorbel Al-Ali ve Elkum (2016, s. 1-15), 2, 5, 8 ve 11 yil icin farki analizler
yapmiglardir. Yine Burke vd. (1997, s. 857-862), 10 yillik sag kalimi1 tahmin eden bir
calisma yapmustir. Lundin vd. (1999, s. 281-286), 5, 10 ve 15 yillik meme kanseri sag
kalimini1 tahmin etmek i¢in bir calismada bulunmuslardir.

Meme kanserinde sag kalimi tahmin ederken en iyi yontemi belirlemek adina
bircok yontemin karsilastirildigi ¢alismalar yapilmistir. Delen, Walker ve Kadam (2005,

s. 113-127) meme kanserinde sag kalim tahmininde 3 farkli yontem incelemislerdir.
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Bunlar Yapay Sinir Aglarn1 (Cok Katmanli Algilayicilar), Karar Agaclart (C5.0) ve
Lojistik Regresyon yontemleridir. Bunlarin arasinda en basarili yontem Karar Agaci
Algoritmas1 (C5.0) olarak belirlenmistir. Ravdin ve Clark (1992, s. 285-293) hastanin
sag kalim sansini1 tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Ag1 yontemini kullanmiglar ve bunun
sonucunu bir regresyon modeli ile karsilastirmislardir. Sonug olarak benzer dogruluk
tahminlerinde bulunduklarin1 gérmiiglerdir. Ya-Qin, Cheng ve Zhang (2009, s. 1-4),
meme kanseri sag kalimi ongérmek i¢in c¢esitli algoritmalar uygulamislardir. Basta
dengesiz verilerde C5.0 algoritmasi kullanilmistir. Daha sonra dengesiz veri engelini
ortadan kaldirarak i¢in ¢esitli testler uygulamiglar ve Torbalama Algoritmasi ile de sag
kalimi tahmin etmislerdir. Park vd. (2013, s. 2194-2205), meme kanseri sag kalimini
degerlendirmek i¢in SEER veri tabanini kullanarak, Destek Vektor Makineleri, Yapay
Sinir Aglar1 ve Yari-denetimli Ogrenme gibi {i¢ farkli yontemi karsilagtirmislardir. Veri
seti, 16 temel ozellige sahip 162.500 kayittan olugsmaktadir. En basarili yontem olarak
Yari-denetimli ~ Ogrenme  belirlenmistir.  Daha  sonra  farkli  parametre
kombinasyonlarindan olusan 25 farkli deney yapmislar ve bir model parametre
degisiminden ne kadar az etkileniyorsa o kadar saglamdir demislerdir. Endo, Shibata ve
Tanaka (2008, s. 11-16), SEER meme kanseri veri tabanini1 kullanarak yasam siiresinin
tespiti i¢in 7 farkli algoritmay1 karsilagtirmiglardir. Bu algoritmalar, Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes, Bayes Aglari, Naive Bayes ile karar agaclari, Karar
Agaclar1 (ID3) ve Karar Agaglar1 (J48)’dir. Bunlarin arasindan en basarili yontem
Lojistik Regresyon olarak belirlenmistir. Kate ve Nadig (2017, s. 304-311) meme
kanseri sag kalimimi ti¢ farkli makine 6grenmesi yontemi kullanarak her bir agsamada
ayr1 ayr1 tahmin etmek icin modeller olusturmuslardir. Daha sonra bunlar1 eski
geleneksel modeller ile karsilastirmislar ve en 1yi sonucun kendi asamalarinda egitilen
modeller ile alindigin1 gézlemlemislerdir. Burke, Rosen ve Goodman (1995, s. 1063-
1067), meme kanseri sag kalim tahmininde c¢esitli istatistiksel modellerin dogrulugunu
Yapay sinir ag1 modelleriyle karsilastirmiglardir. Calismada sag kalim 5 yil olarak
belirlenmis ve ¢alisma bu sekilde sekillenmistir. Kullandiklar1 istatistiksel modeller,
Patolojik TNM Evreleme Modeli, Temel Bilesen Analizi, Siniflandirma ve Regresyon
Agaclar ve Lojistik Regresyondur. Yapay sinir ag1 modelleri ise Kaskad Korelasyonu
Yapay Sinir Aglari, Eslenik Gradyan Kokenli Yapay Sinir Aglari, Olasiliksal Yapay
Sinir Aglar1 ve Geri Yayilim Yapay Sinir Aglaridir. Bu calismada en iyi sonug veren

modelin Geri Yayilim Yapay Sinir Ag1 Modeli oldugu tespit edilmistir. Lundin vd.



(1999, s. 281-286), 5, 10 ve 15 yillik meme kanseri sag kalimini tahmin etmek igin
Yapay Sinir Ag1 ve Lojistik Regresyon Modellerini kullanmislardir. Veri seti tizerinde
yapilan ¢alismada 5 yillik sag kalim i¢in Yapay Sinir A1 modeli Lojistik Regresyona
gore daha yiiksek basari elde etmistir.

Oznitelik secimi algoritmalari ile ilgili detayli bir ¢aligma yapilmamasina ragmen
meme kanseri sag kalimini belirleme ¢alismalarinda yararlanilmigtir. Shukla vd. (2017,
s. 199-208), Veri setini kiimeleme algoritmalarindan yararlanarak 6n isleme siirecinden
gecirmisler ve Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) algoritmasint hem 6n islemden
gecirilmis hem de gecirilmemis veri seti iizerinde test etmiglerdir. Kiimeleme
algoritmalari ile 6n islemden gegirilen ¢alismanin daha iyi sonug verdigini gérmiislerdir.

Veri setinde bulunan eksik verileri tamamlamak i¢in yapilan c¢aligsmalarda farkl
yollar izlenmistir. Eksik verileri verinin ortalama degeri ile dolduran caligsmalar
bulunmaktadir (Rathore, Tomar ve Agarwal, s. 459-464). Delen, Walker ve Kadam
(2005, s. 113-127), ise c¢alismalarinda bazi Ozniteliklerin eksik verilerini farkl
Ozniteliklerin kombinasyonu ile doldurmuslar, baz1 6zniteliklerin eksik verilerini ise
ilgili kayitlar silerek ortadan kaldirmislardir. Shukla vd. (2017, s. 199-208), ise eksik
verilerin doldurulmasinda farkli bir yontem izlemisler ve 6zniteliklerin eksik verilerini

ilgili niteligin en sik degeri ile doldurmuslardir.



3. ALGORITMALAR
3.1. Oznitelik Secim Algoritmalar:

Oznitelik secimi, yiiksek sayida 6znitelikle yapilan ¢alismalarin getirdigi zorlugun
iistesinden gelmek ve etkin bir siniflandirma modeli olusturabilmek i¢in sik¢a kullanilir.
Oznitelik se¢imi ile mevcut Oznitelikler arasindan etkin bir dznitelik alt kiimesinin
secilmesi amaglanir. Boylelikle, veri setinde yer alan gereksiz/ilgisiz 6zniteliklerin
ortadan kaldirilmasi ile hem 6grenme algoritmasinin ¢alisma stiresi kisaltilmis hem de
daha iyi bir siniflandirma modeli olusturulmus olur (Dash ve Liu, 1997, s. 131-132)

Oznitelik se¢im yontemleri temel olarak 3 gruba ayrilirlar. Bunlardan ilki filtre
yontemleridir. Filtre yoOntemleri, verinin genel Ozelligine dayanarak Oznitelik alt
kiimelerinin faydasini belirlerler. Belirli bir 6grenme algoritmasina dayali degillerdir.
Ikinci yontem ise sarmalama yontemleridir. Sarmalama ydntemlerinde dznitelik segimi
belirli bir 6grenme algoritmasina dayalidir. Algoritma sonucuna dayali olarak sonuglara
ulagildig1 i¢in filtreleme yoOntemlerine gore daha basarilidirlar, ancak daha yavas
caligirlar. Uglincii yontem ise gomiilii yontemlerdir. Gémiilii yontemlerde algoritma
kendi 6znitelik se¢im yOnteminden yararlanarak 6znitelik secimi ve siniflandirmasini
ayn1 anda gerceklestirir.

Bu calismada, filtre yOntemlerinden Bilgi Kazanimi, Kazanim Orani Ve
Korelasyon Tabanli Se¢im; sarmalama yontemlerinden ise Sirali ileri Oznitelik Se¢imi

kullanilmistir.

3.1.1. Bilgi kazanim

Bilgi kazanimi kavrami, bir c¢aligmada kullanilan veri setindeki hangi
Ozniteliklerin kullaniminda daha yiiksek verim elde edilecegini belirlerken kullanilan
Oznitelik se¢im yontemlerinden biridir. Bilgi kazanimi bir siifa ait en yiiksek bilgiye
sahip olan oOznitelikleri belirleyebilmektedir. Bilgi kazaniminin temeli entropi
kavramina dayanir. Entropi, bir 6rneklem icerisindeki kayitlarin bir 6znitelik {izerindeki
diizensizligini dlgmektedir (Mitchell, 1997). Eger bir Ozniteligin tiim degerleri ayni
siifa aitse, bu Oznitelik diizensiz degildir. Entropi bilgi kazanim ile ters orantilidir.

Entropi formiilii (3.1)‘de verilmistir.

BCO = ) =p(x) log, p(x) G.1)



Burada m degeri analiz edilen siniflarin sayisini temsil etmektedir. X sif
degeridir ve p(x) ise rastgele X degiskeni i¢in marjinal olasilik yogunluk islevidir.

Gozlenen X degerleri bir A Ozniteliginin degerlerine gore boliinmiisse ve A
tarafindan indiiklenen bolimlere goére X’in entropisi indiiklenmeden oOnceki X
entropisinden az ise o zaman X ile A arasinda bir iliski vardir denebilir. Bu durumdaki

entropi degeri (3.2)’deki gibi ifade edilir.

E(XIA) = ) p(XIA = 0 E(XIA = o) (3.2)

aEA

Burada p(X|A=a), A a degeri aldiginda X’in kosullu olasiligini, E(X|A=a) ise
A=a degeri aldiginda X’in kosullu entropisini ifade eder. E(X|A) ise A’ya verilen kosul
altinda C’nin kosullu entropisidir.

Yiiksek entropi daha fazla diizensizlik ifade eder ve yiiksek entropili 6znitelik

iizerinde yapilacak bir boliimleme ile diizensizlik azalmis olacaktir (Var ve Inan, 2018,

s.327). Buna dayanarak bilgi kazanim1 denklem (3.3)’teki sekilde ifade edilebilir.

BKa = E(X) — EA(X) (3.3)

3.1.2. Kazanim Orani

Kazanim Orani 6znitelik se¢im yontemi ¢ok fazla farkli degere sahip 6zniteliklere
yonelik sapmay1 azaltmak igin &nerilmis bir yontemdir. Ozniteligin her bir degerine
diisen kayit sayis1 az oldugu i¢in hesaplanan entropi degeri diisiik, bilgi kazanci ise
bliylik ¢ikacaktir. Bu durumda olabilecek hatalari indirgemek i¢in kazanim orani
Oznitelik secim yoOntemi, bilgi kazanimi Oznitelik secim ydntemi modifiye edilerek
olusturulmustur (Praveena Priyadarsini vd., 2011, s. 203). Kazanim oranit her bir
Oznitelik i¢in boliinme bilgisi hesaplar. Bir 6zniteligin bilgi kazanimi degeri, o
Oznitelige ait bilgi kazanim degerinin boliinme degerine boliinmesiyle elde edilir.

Boliinme degerin hesaplanisi (3.4)’te verilmistir.

A\
BDA(D) = — > (ID;/ID]) log,(ID|/IDI) (3.4)
j=1
Verilen denklemde BDs A Ozniteligine ait boliinme degerini, D veri setini, v ise

veri setinin kag pargaya ayrildigidir.
Kazanim orani (3.5) numarali1 denklem ile ifade edilmektedir.

KO(A) = BK,/BD,(D) (3.5)



Verilen denklemde KO(A) A 6zniteligine ait kazanim oranini, BKs A 6zniteligine

ait bilgi kazanimini, BD4 ise A 6zniteligine ait boliinme degerini ifade eder.

3.1.3. Korelasyon Tabanh Oznitelik Se¢imi

Korelasyon Tabanli Oznitelik Secimi birbirinden bagimsiz 6zniteliklerden olusan
ve smif ile iligkili 6znitelik altkiimelerini degerlendirir. Eger bir 6zniteligin sinif ile
alakas1 az ise diisiik korelasyon gosterir ve bu da algoritmalarda goz ardi edilebilir.
Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi, dznitelikler arasindaki etkilesimi bulmay1 hedef
alir ve her bir Ozniteligin bireysel tahmin yetenegini gereksiz fazlalik derecesini goz
oniinde bulundurarak, bir 6znitelik altkiimesinin degerini dl¢er (Karegowda vd., 2010, s.
272-273). Korelasyon katsayilar1 6znitelik altkiimesi ve sinif arasindaki korelasyonu
tahmin etmek i¢in kullanilir.

Sinif degiskeni ile 6znitelik altkiimeleri arasindaki iliskiyi ifade eden denklem
(3.6)’da verilmistir.

_ Kz
= e G- Dy

Burada r,. 6znitelik altkiimeleri ile sinif degiskeni arasindaki iliskiyi ifade etmek

(3.6)

rZC

tizere, k Oznitelik altkiimelerinin sayisi, 1 altkiime Oznitelikleri ve smif degiskeni
arasindaki  ortalama korelasyonu, r1; ise altkiime Oznitelikleri arasindaki

interkorelasyonu ifade eder.

3.1.4. Sirah Ileri Secim

Sarmalama 6znitelik secim ydntemlerinden biri olan Sirali ileri Secim egitim igin
en uygun 6znitelik setini bulmay1 hedefleyen bir 6znitelik se¢cim yontemidir. Sarmalama
yontemlerine 6znitelik se¢imi belirli bir 6grenme algoritmasina dayali yapildig: igin,
Sirali Ileri Se¢im de bir 6grenme algoritmasi baz almarak yapilir. Oznitelik secme
islemi azdan ¢oga dogru yapildigi i¢in ileri olarak adlandirilmistir. (Kaynar vd., 2018,
s.181) Oznitelik secimine bos bir znitelik kiimesi ile baglanir. Ilgili 6grenme
algoritmas1 her bir Oznitelik tizerinde tekrarlanir ve durma kriteri saglanincaya kadar
devam eder. Durma kriteri belirli bir Oznitelik sayisina ulasilmasi, belirli sayida
iterasyona ulagilmasi, herhangi bir 6zelligin eklenip ¢ikarilmasinin daha iyi bir sonug

vermemesi, yeterince iyi bir 6znitelik kiimesine ulasilmasi gibi kriterler olabilir. Bu



calismada herhangi bir 6zelligin eklenip ¢ikarilmasinin daha iyi bir sonu¢ vermemesi
durma kriteri olarak belirlenmistir.
Siral1 Ileri Se¢imin kaba kodu asagidaki gibidir:
Oznitelik Kiimesi: F= {f1,£2.15,...,fq}
Secilen Oznitelik Alt Kiimesi: S
Ogrenme Algoritmasi: OA
1. S=0 ve OAu(S)=0
2. f,=max(OA,. (SUf)) i=0’dan d’ye kadar
S= Sufy
F=F- fy
3. OAuc(S(K)) < OAuee(S(k-1)) olana kadar 2. madde tekrarlanir.

3.2. Smiflandirma Algoritmalar:
3.2.1. Naive Bayes

Naive Bayes istatistiksel bir smiflandirma yontemidir. Olasilik hesaplama
yontemlerini kullanarak, bir durumun hangi kategoriye ait oldugunu belirlemek amaci
ile kullanilir. Naive Bayes yonteminde kosullu olasilik hesaplamalar1 temel alinmistir.
Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskenler {lizerindeki etkileri kullanilarak, yeni bir
verinin siniflandirilma islemi gerceklestirilir (Atak, 2014).

Bu yontemde Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilir. Fakat
degiskenlerin bagimsizliginin garanti edilemedigi durumlarda bile iyi sonuglar verdigi
gozlenmistir (Russell ve Norvig, 2003).

Naive Bayes algoritmasinin ¢alisma siiresi, veri seti dinamik olarak degismiyor
ise oldukca kisadir. Fakat veri setinin dinamik olarak degistigi durumlarda egitim
siirecini tekrarlamak gerekeceginden daha uzun zaman alacaktir. Oznitelikler arasindaki
bagimsizlik géz onilinde bulundurularak diisiiniildiigiinde, Naive Bayes diger modellere
gore daha iyi performans gosterir ve daha az egzersiz verisine ihtiya¢ duyar.

Test edilen veri setinde bulunan Ozniteliklerden biri, egzersiz veri setinde
bulunmuyorsa, olasilik degeri model tarafindan O atanir. Bu durumda tahmin yapmak
imkansiz hale gelir. Bu durumu ¢6zmek icin bazi yontemler kullanilmistir. Laplace
dontigiimii bu yontemlerden biridir.

Naive Bayes formiilii (3.7) numarali denklemde verilmistir.



P(f|Cy) + P(C;
P(GiID) = a ;(Jfr) ©) 3.7)

C hedef simif degerini, f ise Oznitelikleri temsil etmek tizere, P(f|X) hedefin
nitelige gore kosullu olasiligini, P(f|C) niteligin hedefe bagli kosullu olasiligini, P(f)

niteligin 6nceki olasilik degerini, P(C) ise hedefin dnceki olasilik degerini gosterir.

3.2.2. J48

J48 algoritmasi, karar agaci algoritmalarindan biridir ve C4.5 algoritmasinin agik
kaynakli versiyonudur. Bu yontem, 0grenme asamasinda, normalize edilmig, bilgi
kazanci kavramini kullanir (Demirhan, 2015).

Karar agaclarinda en tepede bulunan kdk 6znitelik, sinif degerini belirlemede en
etkili olan 6zniteliktir. Koke yerlestirilen 6znitelik uygun dallara ayrilir. Ayrilan her dal,
en bastaki kok niteligin secilmesine benzer bir yontemle secilen karar diigiimlerine
baglanir. Bu durum bdliinecek bir 6znitelik kalmayincaya kadar devam eder ve son
olarak yapraklar olusur.

J48 algoritmas1 kok ve karar diigiimlerinin belirlenmesinde bilgi kazanimi
yontemini kullanmaktadir. Bunun i¢in ise oncelikle entropi hesaplanir. Entropi formiilii

(3.8) numarali denklemde verilmistir.

ES) == P()logz P(Y) (3.8)

Burada E(S) x 6zniteliginin entropi degerini, P(x) ise x 0zniteliginde bulunan her
bir degerin olasiligini ifade etmektedir.
Bilgi kazanimi formiilii ise (3.9) numarali denklemde verilmistir.

BK = E(S) — P(DE(t) (3.9)

teT

Burada BK bilgi kazanimini, P(t) bilgi kazanimi1 hesaplanacak nitelige ait bir
altkiimenin olasilik degerini, E(t) ise bilgi kazanimi hesaplanacak nitelige ait bir
altkiimenin entropisini ifade etmektedir.

Kazanimi en yiiksek 6znitelik kok olarak secilir. Bu yontem karar diigiimleri i¢in
de uygulanarak agac¢ yapisi olusturulur.

J48 algoritmasi, anlagilmasi ve uygulanmasi kolay bir siniflandirma yontemidir.

Algoritmanin ¢alisma zamani karmasikligi, aga¢ derinligi ile baglantilidir. Agag
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derinligi ise Ornek sayisina baglidir. Bu nedenle aga¢ boyutu, 6rnek sayisi arttikca

dogrusal olarak artar (Bhargava vd., 2013, s. 1114-1119).

3.2.3. Cok Amach Evrimsel Bulanik Siiflandirici

Girdileri ¢iktilara esleyen bulanik eger-ise kurallar1 kiimesi bulanik model olarak
bilinir (Dwivedi ve Tripath, 2015, s. 1103). Bulanik model temel olarak 3 bilesenden
olusur: bulanik kurallar setinden olusan bir kural tabani, bulanik kurallarin tyelik
fonksiyonlarmi belirtecek bir veri tabani ya da sozliik, uygulama siirecini verilen belirli
bir kosulda veya kural ile yerine getirmek i¢in nedensel bir metodoloji (Yen ve Wang,
1999, s. 14). Bulanik modellerin gelistirilmesinde dogruluk ve yorumlanabilirlik iki
onemli kriterdir. Fakat sistemlerin verdigi sonu¢ dogrulugu arttikca yorumlanabilirligi
azalmakta, yorumlanabilirlik arttikga dogruluk azalmaktadir. Bulanik sistemlerin iki
onemli kriteri yorumlanabilirlik ve dogruluk, iki nesnel optimizasyon problemi olarak
tanimlanabilir ve bu tiir bir problemler Cok Amacglhi Evrimsel Algoritmalar tarafindan
¢Ozilmiistiir.

Cok Amagli Evrimsel Bulanik Siniflandirici, Radyal Yariklarla Evrimsel Baskisiz
Siralama (ENORA) ¢ok amacl evrimsel algoritmayr kullanarak bulanik kural tabanli
bir simiflandirici olusturur (http-2). Cok Amacli Evrimsel Algoritma ile iki ana hedef
olan dogruluk ve yorumlanabilirlik i¢in optimizasyon yapilir. Amag¢ dogrulugu en iist
seviyeye ¢ikarip bulanik kural sayisin1 en aza indirmektir.

N girig verisini igeren bir veri kiimesini géz Oniine alalim A= {d,,..,dx}. Her bir
girdi dy, X vektorii niimerik verileri, Wy, vektorii kategorik verileri, yi ise siif verisini

ifade etmek iizere di= (Xx,Wy,yx) formunda olsun. M., RY, ...,R{drbulanlk kurallar

tarafindan olusturulmus bir I' € T smiflandiricisini ele alalim. Burada T tiim olas1
bulanik siniflandiricilardir. Ayrica her bir ¢iktt z smnifi i¢in en az bir tane kural oldugunu

varsayalim. Her bir bulamik kural R]r (G=1,..,Mp) ntimerik veriler i¢in p tane
Kl;j (i=1,...,p) bulanik set, kategorik verileri i¢gin q tane sayisal deger Bil} € {1,..,vi}
¢ikt1 verisi i¢in bir tane C]-F € {1, ...,z} sayisal deger icerir. R}, ...,RII:,[F kural tabani
olarak adlandirilir. Her bir Kl;j i=1,..,p) G=1,.., M) bulanik set Hap X =
[0,1] x; = [l;1;] © R seklinde ifade edilen iiyelik fonksiyonu ile tanimlanabilir. Uyelik

fonksiyonlar1 kiimesi ise veri taban1 olarak adlandirilir.

Bulanik bir kural (3.10) numarali denklemdeki gibi ifade edilir:
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T.ps _ RT _ RT
Rj:Egerx; = Ayj ve..ve x, = A ve
w; = Bl ve..vew, = BL.
i= Pij qa = Pqj (3.10)
. _ l"[ .
isey = Cj'dir

Bulanik bir siniflandirici, veri tabani ve kural tabani birlesiminden olusur ve bilgi
tabani olarak adlandirilir (Jiménez vd., 2013, s. 202). Ayrica, kural tabanli siniflandirici,
spesifik bir girdi i¢cin smif etiketi atamak amaciyla kuraldaki bilgileri kullanan
nedensellik metodu ile karakterize edilir (Jiménez vd., 2013, s. 202). Optimizasyon

islemi (3.11) numarali denklemde ifade edilmistir.

CR(T, A)maksimize edilir
NR(I") minimize edilir
Mr = Mpin

Mr < Mmaks

S(T) < gs

NL(D) < Lmaks

(3.11)

A= {di,....dx}N girisli bir veri kiimesi ve her bir di, (k = 1,...,N) girdisi dx=
(Xg-Wk,yx) formunda oldugu kabul edilir. X gercek input girdilerini, Wy, kategorik
girdileri yx ise ¢ikti verisini ifade etmek tizere; CR(T,A)’nin maksimize edilmesi
dogruluk kriterinin maksimum olmasini ifade eder. NR(I") ’nin minimize edilmesi kurali
ise kural sayisinin minimalize edilmesini ifade eder. My = My,;, ve Mr < M, .ks kural
sayisinin belirlenmis minimum ve maksimum kural sayis1 arasinda olacagini garanti
eder. S(I') < g kurali bulanik kiimeler arasindaki minimum benzerlik oraninin g;’den
(0<gs<1) kiiciik esit oldugu kisitin1 ifade eder. Bulanik smiflandiricilar arasindaki
benzerlik degeri S(T') (3.12a)’deki sekilde hesaplanir.

S(I') = maks Sim(gl;j AL

jk=1,..,Mp
i=1..,p (3.122)
AL = A
sim(A B) = max{|A|;|§| : |A|§|§|} (3.12b)

NL(T) < Lyaks ile bir ' siniflandiricist i¢in hesaplanmis maksimum farkli bulanik

kiime sayisinin belirtilen Lyaks degerinden kiigiik olmasini ifade eder.
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Bu calismada kullanilan ENORA, hayatta kalma i¢in (i + A) kullanan Pareto
tabanl elitist bir algoritmadir. Burada p popiilasyon biiyiikliigii, A ise yaratilan ¢ocuk
sayisini ifade eder. (p+ A) teknigi hayatta en iyi ¢ocuk ve ebeveynlerin kalmasini

saglar, bu yiizden elitist bir tekniktir (Jiménez vd., 2013, p. 208).

3.2.4. Destek Vektor Makineleri
Destek  Vektor Makineleri (DVM) smiflandirmada  kullanilan  etkili

algoritmalardan biridir. DVM’de amag, veri noktalarini miimkiin oldugu kadar iyi
smiflandiran ve yine miimkiin oldugu kadar iki sinif noktaya ayiran optimum ayirict
diizlemin bulunmasidir (Giiraksin, 2015). Siniflandirma i¢in iki grup arasina bir sinir
cizilerek iki grup birbirinden ayrilir. Cizilen sinir her iki grubun iiyelerine de en uzak
yerdedir.

Sekil 3.1°te iki gruba da en uzakta bulunan vektoriin secilmesi ile ilgili bir gorsel

bulunmaktadir.
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Sekil 3.1. /ki gruba en uzakta bulunan vektor

DVM ile siniflandirma, dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyonlar yardimiyla
yapilir. Dogrusal destek vektér makineleri, dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen
verilerin siniflandirilmasinda kullanilir.

Sekil 3.2°de dogrusal olarak ayrilabilen verilerin siniflandirilmasina ait bir gorsel

verilmistir.

13



g(x)=wt+b=0-

Sekil 3.2. Dogrusal olarak ayrilan verilerin siniflandiriimasi

(xL,...... ,xn) veri seti ve yi € (-1,+1) sinif etiketini ifade etmek {lizere wtx+b = 0
iki smifi ayiran hiper diizlemi ifade eder. Burada w normal vektorii, b ise esik degeridir.
En yakin nokta veya noktalarin ayirict diizleme uzaklig1 1/||w|| ile hesaplanir. Toplam
uzunluk ise 2/||w|| olarak ifade edilir. Siniflarin hiper diizleme gore belirlenmesi
asagidaki sekilde ifade edilir.

Ayirict diizlem ile en yakin veri noktasi arasindaki mesafe (sinir) maksimum ise
ayirict diizlem optimum ayirict diizlemdir. Ayirict diizlem ile bir x verisi arasindaki
mesafe g(x)/||lw| formiilii ile bulunur (Comak, 2008). DVM’de ama¢ bu mesafeyi
maksimize etmektir. Ciinkii mesafe ne kadar fazla ise simiflandirma islemi o kadar
basarili olacaktir. Bu mesafeyi maksimum degere cikartan en uygun hiper diizlem
(3.13)’teki esitlik ile bulunur:

Minimize 1||W||2
2 (3.13)
Bagh olarak y (w'x; + b) > 1 Vi
Bu durum (3.14)’teki sekilde ikinci dereceden bir optimizasyon problemine

doniistiiriilebilir. o; Lagrange ¢arpanlarini ifade etmek tizere:

n n
1
Maks: L(a) = Z o — > Z QG OleinXiTXj
i=1 i=1,j=2

n (3.14)
Bagh olarak a; > O,Z ajy;i =0

1=1
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Her simiflandirma igleminde sinif verileri dogrusal olarak birbirinden
ayrilamayabilir. Bu durumda dogrusal DVM’de verilen fonksiyonlara (3.15)’daki
sekilde N tane negatif olmayan degisken (&) eklenerek genellestirme yapilabilir. Bu

sekilde az sayida yanlis siniflandirilacak veriler hesaba katilir.
yilw.x;+b)=>1-% i=12,..,N (3.15)

Bu durumda optimum ayirici diizlemi bulmadaki esitlikler ise (3.16)’deki sekilde

ifade edilir:

1
Min: —Ew.w+ CZEi

Bagliolaraky;(w.x; +b) >1-§i=12,..,N§=>0

(3.16)

Burada C degeri kullanici tarafindan segilen ve degeri 0’dan biiytik olan (C>0) bir
sabittir ve ceza parametresi olarak adlandirilir.

Dogrusal olarak ayirt edilemeyen siniflar icin dogrusal olmayan destek vektor
makineleri devreye girer. Verilerin dogrusal olarak ayirt edilemedigi durumlarda veriler
daha yiiksek boyutlu farkli bir uzaya taginir. Bu durumda uzaylar arasi doniisiim
yapabilen doniisiim fonksiyonlar1 kullanilir (¢(x)).

x€R, gozlem vektoriinii daha yiiksek dereceden bir uzayda z vektorlerine
dontistiirerek, bu yeni uzayda dogrusal siniflandiricilart elde etmek miimkiin olabilir
(Giiraksin, 2015). Bu z vektoriniin yer aldigi 6zellik uzaym F ile gosterirsek, ¢
ifadesini, R,—R eslemesini yapmak iizere z= ¢(x) bi¢ciminde (3.17)’deki gibi ifade
edebiliriz (Giiraksin, 2015).

X E Rn - Z(X) = [ali ¢1(X)I "'Ian'q)n(x)]T € RF (317)

Sekil 3.3°de dogrusal olarak birbirinden ayirt edilemeyen verilerin

siniflandirilmasina ait bir gorsel verilmistir.
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3 ‘KE
Sekil 3.3. Dogrusal olarak birbirinden ayrit edilemeyen verilerin siniflandiriimasi
Burada ¢1(x),...,6n(x) fonksiyonlar1 yerine tek bir fonksiyon kullanilabilir ve

buna da ¢ekirdek fonksiyonu denir. Cekirdek fonksiyonlari siiflandirmanin basarisini

belirlemede onemlidir. (3.18)’te baz1 ¢cekirdek fonksiyonlarina yer verilmistir.
Dogrusal: K(xi, xj) = x?xj

Polinom: K(x;,%) = (1 + xiij)P 318)
il
Gauss: K(xi,xj) =e 202

DVM iki smif igeren verilerin simiflandirilmasi tizerine kurulmustur. Coklu sinif
iceren verilerin smiflandirilmasinda birkag farkli yontem benimsenmistir. Bu
yontemlerden biri bire karsi kalanlar yaklagimidir ve bir sinif verisinin diger kalanlardan
ayirt edilmesini amaclar. Bu durumda k adet smif i¢cin k adet DVM modeli
olusturulmasi gerekir. Bir diger yontem bire kars1 bir yaklagimidir. Bu yaklasimda ise k
adet smif i¢in k*(k;)/2 sayida smiflandirict olusturulur. Baska bir yontem ise Hata
Diizeltme Cikis Kodlar1 prensibidir. Bu durumda k smifli simiflandirma problemi m
sayida ikili smiflandirma problemine doniistiiriiliir. Sonra m sayida cikis degeri

hesaplanarak daha sonra bunlar birlestirilir.
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4. VERI SETi VE YONTEM
4.1. Veri Seti Tanim

Bu calismada, The Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER)
Programinda bulunan meme kanseri veri seti kullanilmistir.

Ulusal Kanser Enstitiisiine ait olan SEER Programi, Amerika Birlesik
Devletleri’'ndeki kanser insidansi ve hayatta kalma konusunda gilivenilir bir bilgi
kaynagidir (http-3). SEER Programi, hastaya ait verileri rutin olarak toplar ve bunlar1
veri tabaninda tutar. SEER Programinda farkli yillarda yayimlanan farkli veri tabanlari
bulunmaktadir. Bu c¢alismada, “Incidence — Seer 18 Regs Research Data + Hurricane
Katrina Impacted Louisiana Cases, Nov 2018 Sub 1975-2016 (variying)” veri tabani
kullanilmistir. Veri tabaninda meme, kolon ve rektum, kadin genital, erkek genital,
lenfoma ve l6semi, solunum, iiriner sistem, diger sindirim sistemi kanserlerine ve diger
kanser tiplerine ait veriler bulunmaktadir. Kullanilan aragtirma veri tabaninda toplamda

10,440,123 kayit bulunmaktadir, bu kayitlarin 1,695,772’si meme kanserine aittir.

4.2. Veri Seti On Isleme

Veri seti, caligmada ele alinan problemi inceleyebilmek adma bir 6n isleme
stirecinden gegcirilmistir. Hasta eger 5 yildan az yasamis, hastalik tanis1 ve 6liim sebebi
meme kanseri veya hastalik tanis1 meme kanseri ve hala hayatta olan hastalar veri setine
dahil edilmistir. Bu durumda veri seti, hastalik tanis1 sadece meme kanseri olan ve
yasam siiresi bilinen hastalar1 igermektedir. Ayrica veri setinde bulunan 6zniteliklerden
bazilariin kodlama sistemi 2004 yilindan sonra degistigi i¢in, calismaya sadece 2004
yilindan sonra meme kanseri teshisi konmus hastalar dahil edilmistir.

Hatal1 oldugu diisiiniilen kayitlar da veri setinden silindikten sonra sonug olarak,

202 tane Oznitelik iceren 370.153 kayit elde edilmistir.

4.2.1. Kayip Verilerin Belirlenmesi
SEER programinda kayip veriler her bir oOznitelik i¢in ayri bir kod ile

tanimlanmistir. Bu kod tanimlar1 veri taban1 agiklamalarinda her bir 6znitelik i¢in ayri
ayr1 belirtilmistir. Weka tarafindan algilanan kayip veri degeri “NaN” oldugu i¢in,
aciklamalarda belirtilen degerlere istinaden her bir 6znitelik i¢in kayip veriler Weka

arayiiziinden “NaN” olarak set edilmistir.
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4.2.2. Smif Verisinin Olusturulmasi

Sinif niteliginin olusturulmasinda daha 6nceki yapilan ¢alismalar baz alinarak sag
kalan ve 6len olarak siniflandiriligtir. Yine onceki ¢aligmalar baz alinarak sag kalim i¢in
esik degeri 5 yil olarak belirlenmistir. Sinif niteliginin belirlenmesinde “Sag Kalim Ay1
(Survival Month)”, “Oliim Sebebi Tanis1 (Cause Of Death To Site Recode) ve “Hayati
Durum (Vital Status Recode)” 6znitelikleri kullanilmistir.

Sinif verisi;

Eger “Sag Kalim Ayr” <60 ve “Oliim Sebebi Tanis1” = “Meme Kanseri” ise

Olen (Deger = 0)
Eger “Sag Kalim Ay1” >=60 ve “Hayati Durum” = “Hayatta” ise
Sag Kalan (Deger = 1)

seklinde belirlenmistir.

4.2.3. Ozniteliklerin Belirlenmesi

SEER meme kanseri veri setinde toplam 202 oOznitelik bulunmaktadir. Bu
Ozniteliklerden bazilar1 tek bir deger icermekte bazilarinin ise tamamina yakini kayip
veri icermektedir.

Oznitelikler belirlenirken 6ncelikle tek deger igeren oznitelikler algoritmalarin
egitilmesinde etkisi olmayacagindan ¢ikarilmistir.

EK- 1°de tek deger icerdigi icin ¢ikarilan 6znitelikler verilmistir.

Tek bir deger icerek 6znitelikleri ¢ikardiktan sonra geriye 113 6znitelik kalmistir.
Kalan 6znitelikler arasindan meme kanseri ile alakasiz ve sag kalimi etkilemeyecek olan
Oznitelikler belirlenmis ve bu 6znitelikler de veri setinden ¢ikarilmistir.

Tablo 4.1 ‘de bu 6zniteliklere yer verilmistir.

Tablo 4.1. Meme kanseri ile iliskisi olmayan oznitelikler ve aciklamalart

Oznitelik Adi Aciklama
Year of diagnosis Hastaligin teshis y1li
SEER registry Katilimeilar i¢in SEER kayit defterine atanan benzersiz bir

kod

Tan1 bolgesinin PRCDA tarafindan servis edilip edilmedigini

PRCDA 2016
tanimlayan alan

PRCDA Region PRCDA ile galisilirken kullanilan bolgeler
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Tablo 4.1. (Devam) Meme kanseri ile iliskisi olmayan oznitelikler ve agiklamalar

Oznitelik Adx

Aciklama

TNM Edition Number (2016+)

CS version input current (2004+)

CS version input original (2004+)

CS version derived (2004-2015)

Record Number Recode

IHS Link

Month of diagnosis

Month of diagnosis recode

Patient ID

Type of Reporting Source

Insurance Recode (2007+)

Diagnostic Confirmation

CS Tumor Size/Ext Eval (2004-2015)

CS Reg Node Eval (2004-2015)

CS Mets Eval (2004-2015)

CS site-specific factor 6 (2004+ varying

by schema)

Vakay1 evrelemek i¢in kullanilan AJCC kilavuzunun baskisi
(2016+)

Herhangi bir alan giincellendikten veya kaydedildikten sonra
CS versiyonunu gosteren alan (2004+)

Baslangigta CS alanlarini kodlamak i¢in kullanilan versiyon
numarasini gésteren alan (2004+)

CS ¢ikt1 alanlarim tiiretmek i¢in kullanilan en son CS
versiyon numarasini gosteren alan (2004-2015)

Hastanin tiimorlerinin kayit numarasi

Dosyalarin Hint Saglik Hizmeti dosyalariyla baglantili olup
olmadigini gosteren alan

Teshisin konuldugu ay

Teshisin konuldugu ay(yeniden kodlanmis)

Hasta i¢in kullanilan kay1it numarasi

Vakayi 6zetlemek icin kullanilan kaynak belgeleri tanimlayan
alan

Hastanin sigorta durumunu gdsteren alan (2007+)

Kanser varligin1 dogrulamak i¢in kullanilan en iyi yontem

CS Tumor Size ve CS Extension kodlarinin kullanilan tani
yontemlerine gore nasil belirlendigini kaydeden alan

CS Regional node alaninin nasil kodlandigini gosteren kodu
kaydeden alan (2004-2015)

CS Mets at dx kodunun kullanilan teshis yontemlerine gore
nasil belirlendigini kaydeden alan (2004-2015)

Patolojik tiimor boyutunun CS Tiim6r Boyutunda nasil
kodlandigini gésteren kodu kaydeden alan (2004+ semaya
gore degisken)

Cikarilan alakasiz Oznitelikler sonucunda geriye 93 tane Oznitelik kalmistir. 93

tane Oznitelik i¢inden kayitlar i¢in biliylik oranda uygulanamaz veri igeren Oznitelikler

bulunmaktadir. Uygulanamaz veri igeren kayitlarin silinmesi veri setini anlamsiz hale

getirip ¢ok daraltacagi i¢in bu Ozniteliklerin veri setinden ¢ikarilmasi uygun

gorilmiistiir. Bu 6znitelikler Tablo 4.2°te verilmistir.
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Tablo 4.2. Uygulanamaz veri i¢eren dznitelikler

Oznitelik Adx

Aciklama

Louisiana 2005 - 1st vs 2nd

half of year

Lymphoma - Ann Arbor Stage

(1983-2015)

CS site-specific factor 4
(2004+ varying by schema)

CS site-specific factor 5
(2004+ varying by schema)

Primary by International Rules

2005 yilmin ilk yarisinda teshis edilen Louisiana vakalarini, yilin ikinci

yarisinda teshis edilenlerden ayirmak i¢in kullanilan alan

Lenfomanin anatomik evreleri (1983-2015)

Bolgesel lenf nodlarinin immiinohistokimyasi (2004+ semaya gore

degisken)

Bolgesel lenf nodlarinin molekiiler ¢aligmalart (2004+ semaya gore

degisken)

alan

Uluslararasi kurallara gore tiimdriin primer olup olmadigin1 belirten

Geriye kalan 0znitelikler arasinda ¢ok biiyilik oranda kayip veri igeren 6znitelikler

bulunmaktadir. Bu 06znitelikler de veri setinden c¢ikarilmistir. Cikarilan Oznitelikler

Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. Oznitelikler ve kayip veri degerleri

. Kayip
Oznitelik Ad1 Aciklama Veri (%)
Derived SEER Cmb Stg Tiiretilmis SEER birlestirilmis asama grubunun tiiretilmis %98
Grp (2016+) algoritmik hesaplamasinin sonuglari (2016+) 7
Derived SEER Combined Tiiretilmis SEER birlestirilmis T siniflandirmasinin tiiretilmis %98
T (2016+) algoritmik hesaplamasinin sonuglari (2016+) ?
Derived SEER Combined Tiiretilmis SEER birlestirilmis N siniflandirmasinin tiiretilmis %98
N (2016+) algoritmik hesaplamasinin sonuglari (2016+) ?
Derived SEER Combined Tiiretilmis SEER birlestirilmis M simiflandirmasinin tiiretilmis %98
M (2016+) algoritmik hesaplamasinin sonuglari (2016+) ?
Derived SEER Combined Tiiretilmis SEER birlestirilmis T'nin tiiretilmis algoritmik %98
T Src (2016+) hesaplamasi i¢in segilen kaynak bilgisi (2016+) ¢
Derived SEER Combined Tiiretilmis SEER birlestirilmis N'nin tiiretilmis algoritmik %98
N Src (2016+) hesaplamasi igin segilen kaynak bilgisi (2016+) 7
Derived SEER Combined Tiiretilmis SEER birlestirilmis M'nin tiiretilmis algoritmik %98
M Src (2016+) hesaplamasi igin segilen kaynak bilgisi (2016+) ¢
Tumor Size Summary Genellikle cerrahi rezeksiyon numunesinde 6l¢iilen kat1 primer %99
(2016) tiimdriin en dogru dlgiimii (2016+) ?
Mets at DX-Distant LN Uzak lenf nodlarinin/ diiglimlerinin ilgili bir metastatik bolge %98
(2016+) olup olmadigini tanimi (2016+) ¢
Mets at DX-Other Kemik, beyin, karaciger veya akcigerde yakalanmayan %98

(2016+)

herhangi bir uzak metastaz (2016+)

Geriye kalan 78 0znitelikten sinif verisi olugturmak i¢in kullanilan 3 6znitelik de (

Survival month, COD to site recode, Vital status recode) veri setinden cikarilmistir.

Ayrica “COD to site recode” 0zniteligi ile ayni seyi ifade eden “COD to site rec KM”
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ve “Vital status recode” Ozniteligi ile ayn1 seyi ifade eden "SEER cause-specific death

classification” 6znitelikleri de veri setinden ¢ikarilmistir.

Yukaridaki veri seri On isleme sonucunda 73 6znitelik ve 1 smif verisi i¢eren veri

seti elde edilmistir. Veri setinin d6znitelikleri Tablo 4.4°te verilmistir.

Tablo 4.4. Veri setinde bulunan éznitelikler ve aciklamalari

Oznitelik Adx

Aciklama

Age recode with <1 year olds

Race recode (White, Black,
Other)

Sex

County

State-county

Behavior recode for analysis

AYA site recode/WHO 2008

ICCC site recode ICD-O-3/WHO
2008

Primary Site - labeled

Primary Site

Histologic Type ICD-0O-3

Behavior code ICD-O-3

Grade

Laterality

ICD-0O-3 Hist/behav

ICD-O-3 Hist/behav, malignant

Histology recode - broad
groupings

ICCC site rec extended ICD-O-
3/WHO 2008

Site recode B ICD-O-3/WHO
2008

Tan1 konuldugunda hastanin yas1

Irk (yeniden kodlama) (Beyaz, Siyahi, Diger)
Cinsiyet

Eyalet

Idari bblge-eyalet

Davranig (Analiz i¢in yeniden kodlama)

Ozellikle ergen ve geng eriskinlere ait verileri analiz etmek icin
kullanilan bir bolge/histoloji kodu.

Genel olarak ¢ocuklar hakkindaki verileri analiz etmek igin
kullanilan bir bdlge/histoloji kodu.

Primer tiimoriin olustugu bolge (etiketlenmis)

Primer tiimoriin olustugu bolge

Histolojik tip (ICD-0-3’e gore)

Davranis kodu (ICD-0-3¢ gore)

Siuf

Organ lizerinde timoriin bulundugu taraf
Histoloji/Davranig (ICD-0-3’¢ gore)

Histoloji/Davranis (K6tii huylu tiimérler) (ICD-O-3’e gore)

Histoloji (yeniden kodlama-genis gruplandirma)

Ergen ve geng eriskinlerde kullanilan konum/histoloji (ICD-O-
3/WHO 2008’e gore)

Birincil bdlge ve histolojiye dayali bir yeniden kodlama (ICD-O-
3/WHO 2008’e gore)
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Tablo 4.4. (Devam) Veri setinde bulunan éznitelikler ve aciklamalari

Oznitelik Adx

Aciklama

Summary stage 2000 (1998+)

SEER Combined Summary Stage
2000 (2004+)

SEER historic stage A (1973-2015)

Derived SS1977 (2004-2015)
Derived AJCC T, 7th ed (2010-
2015)

Derived AJCC T, 7th ed (2010-
2015)

Derived AJCC N, 7th ed (2010-
2015)

Derived AJCC M, 7th ed (2010-
2015)

Derived AJCC Stage Group, 6th ed
(2004-2015)

Breast - Adjusted AJCC 6th Stage
(1988-2015)

Derived AJCC T, 6th ed (2004-
2015)

Derived AJCC N, 6th ed (2004-
2015)

Derived AJCC M, 6th ed (2004-
2015)

Breast - Adjusted AJCC 6th T
(1988-2015)

Breast - Adjusted AJCC 6th N
(1988-2015)

Breast - Adjusted AJCC 6th M
(1988-2015)

RX Summ--Surg Prim Site (1998+)

RX Summ--Surg Oth Reg/Dis
(2003+)

Reason no cancer-directed surgery

Regional nodes examined (1988+)

Regional nodes positive (1988+)

Ozet kanser evresi (1998+)

Ozet kanser evresi (2000) ve Tiiretilmis dzet kanser evresi (2000)
alanlarinin birlestirilmesiyle elde edilmis alan (2004+)

1973-2003 i¢in EOD kodlama sistemi, 2004-2015 i¢in ise CS
kodlama sistemi kullanilarak elde edilmis kanser evresini
tanimlayan alan (1973-2015)

SEER 06zet kanser evresi 1997 alanindan tiiretilerek olusturulmus
kanser evresini tanimlayan alan (2004-2015)

TNM tiiretilmis evreleme sisteminin T bileseni (AJCC 7. baski)
(2010-2015)

TNM tiiretilmis evreleme sisteminin T bileseni (AJCC 7. baski)
(2010-2015)

TNM tiiretilmis evreleme sisteminin N bileseni (AJCC 7. baski)
(2010-2015)

TNM tiiretilmis evreleme sisteminin M bileseni (AJCC 7. baski)
(2010-2015)

Kanser evresi tiiretilmis gruplart (AJCC 6. baski) (2004-2015)

Kanser evresi (AJCC 6. baski) (1988-2015)
TNM tiiretilmis evreleme sisteminin T bileseni (AJCC 6. baski)
(2004-2015)

TNM tiiretilmis evreleme sisteminin N bileseni (AJCC 6. baski)
(2004-2015)

TNM tiiretilmis evreleme sisteminin M bileseni (AJCC 6. baski)
(2004-2015)

TNM evreleme sisteminin T bileseni (AJCC 6. baski) (1988-2015)
TNM evreleme sisteminin N bilegeni (AJCC 6. baski) (1988-2015)

TNM evreleme sisteminin M bileseni (AJCC 6. baski1) (1988-2015)

[k calismanin veya ilk tedavi siirecinin bir parcasi olarak
gergeklestirilen birincil bélgenin dokusunu ¢ikaran ve / veya yok
eden bir cerrahi prosediir (1998+)

Uzak lenf diigiimlerinin veya diger dokularin veya organlarin
birincil alanin 6tesinde cerrahi olarak ¢ikarilmasi prosediirii
(2003+)

Ameliyat yapilmamasinin nedeni

Cikartilan ve incelenen toplam bdlgesel lenf nodu sayisini
kaydeden alan (1988+)

Metastaz igerdigi tespit edilen bolgesel lenf diiglimlerinin tam
sayist (1988+)
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Tablo 4.4. (Devam) Veri setinde bulunan éznitelikler ve aciklamalari

Oznitelik Adx

Aciklama

SEER Combined Mets at DX-bone

(2010+)

SEER Combined Mets at DX-brain

(2010+)

SEER Combined Mets at DX-liver

(2010+)

SEER Combined Mets at DX-lung
(2010+)

Breast Subtype (2010+)

ER Status Recode Breast Cancer
(1990+)

PR Status Recode Breast Cancer
(1990+)

Derived HER2 Recode (2010+)

CS tumor size (2004-2015)

CS extension (2004-2015)

CS lymph nodes (2004-2015)

CS mets at dx (2004-2015)

CS site-specific factor 1

CS site-specific factor 2

CS site-specific factor 3

CS site-specific factor 7

CS site-specific factor 15

Sequence number

First malignant primary indicator

Total number of in situ/malignant
tumors for patient

Total number of benign/borderline
tumors for patient

Behavior code ICD-O-2

Kemikte metastaz (2010+)

Beyinde metastaz (2010+)

Karacigerde metastaz (2010+)

Akcigerde metastaz (2010+)

Meme alt tipi (2010+)

Yeniden kodlanmis &strojen durumu (1990+)

Yeniden kodlanmis progesteron durumu (1990+)

SSF9 (IHC), SSF11 (FISH), SSF13 (CISH), SSF14 (Other)
verilerinden olugturulmus 6zet yeniden kodlama (2010+)

Tiimor boyutu (2004-2015)

Mense organi igindeki primer tiimoriin bitisik biiylimesini veya
komsu organlara dogrudan uzantisini tanimi (2004-2015)

Tan1 aninda kanserle ilgili bolgesel lenf diigiimleri (2004-2015)
Tan1 aninda metastatik tutulumun uzak bolgeleri (2004-2015)
Ostrojen reseptdr

Progesteron reseptor

Pozitif Ipsilateral Seviye I-1I Aksiller Lenf Nodu Sayist
Nottingham veya Bloom-Richardson (BR) Puani / Notu

Ozet test sonuglar

Hastanin tiim 6mrii boyunca meydana gelen tiimorlerin say1 ve
dizisi

[lk kotii huylu tiimér indikatorii

Yayilmamis/ kotii huylu tiimdrlerin sayica toplamu

Iyi huylu/sinirda tiimérlerin sayica toplanm

Davranis kodu (ICD-O-2"ye gore)
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Tablo 4.4. (Devam) Veri setinde bulunan éznitelikler ve aciklamalari

Oznitelik Adx

Aciklama

Histology ICD-O-2

Recode ICD-O-2 to 9

Recode ICD-O-2 to 10

Age recode with single ages and
85+

Race recode (W, B, Al, API)

Origin recode NHIA (Hispanic,
Non-Hisp)

Race and origin recode (NHW,
NHB, NHAIAN, NHAPI,
Hispanic)

Age at diagnosis

Race/ethnicity

Year of birth

Marital status at diagnosis

Survival

Histoloji (ICD-0O-2’ye gore)

Birincil bdlge ve morfoloji(ICD-O-2 kodlama sisteminden ICD-O-
9 kodlama sistemine doniistiiriilmiis)

Birincil bdlge ve morfoloji(ICD-O-2 kodlama sisteminden ICD-O-
10 kodlama sistemine doniistiirilmiis)

Tan1 sirasindaki yasi (yeniden kodlama)

Irk (yeniden kodlama)

Koken (yeniden kodlama)

Irk ve kdken (yeniden kodlama)

Tani sirasinda yasi

Irk/etnik kdken

Dogum yili

Tani sirasinda evlilik durumu

Hastanin hastalig1 yenip yenemedigini gésteren sinif degeri

4.2.4. Kayip Verilerin Doldurulmasi

Bir oznitelikte yer alan kayip veriler, kategorik oznitelikler i¢in o Oznitelikte en

sik gecen deger ile doldurulmustur. Niimerik 6znitelikler i¢in ise degerlerin ortamalasi

yontemi kullanilarak doldurulmustur.

4.2.5. Normalizasyon

Algoritmalar ¢alistirilmadan 6nce, veri setindeki niimerik degerler normalizasyon

islemine tabi tutulmustur.

“Normalize”

indirgenmistir.

calistirllarak, sayisal

Weka ara yliziindeki on isleme algoritmalarindan

verilerin deger araligt 0.0-1.0 araligina
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4.3. Degerlendirme Olgiitleri
4.3.1. Dogruluk

Dogruluk olgiitii siniflandirma model sonuglarini degerlendirmede en sik
kullanilan yontemlerden biridir.
Ikili siniflandirma problemleri igin hata matrisi Sekil 4.1°deki gibi tanimlanir.

Tahmin Edilen

1 1
% 1 DP YN
Yo YP DN

Sekil 4.1. Hata Matrisi

Burada ilk satir1 ve ilk siitun elemani gergek etiketleri 1 olan ve -1 olarak
siiflandirilan degerleri ifade eder ve Dogru Pozitif (DP) olarak adlandirilir. Hata
matrisinin ilk satir1 ve ikinci siitun elemani, gercek etiketlerin 1 oldugu ancak bunlar -1
olarak simiflandirildigi O6rnek sayisini temsil eder ve Yanlhis Negatif (YN) olarak
adlandirilir. Yanlis Pozitif (YP) olarak adlandirilan ikinci satir 1. Siitun eleman1 gergek
etiketleri -1 olan ancak 1 olarak siniflandirilan 6rnekler i¢in kullanilir. Son olarak ikinci
satir ikinci siitun elemant ise Dogru Negatif (DN) adlandirilir ve etiketi gercekte -1 olup
-1 olarak siniflandirilan 6rnekleri ifade eder.

Buradan yola ¢ikarak dogruluk degeri (4.1)‘de ifade edilmistir.

DP + DN
DP + YN + YP + DN

dogruluk = 4.1)

Denklemden anlasilacagi iizere dogruluk degeri, dogru olarak siniflandirilan
kayitlarin toplamimin (DP + DN), kayit sayisinin tamamimna (DP + YN + YP + DN)

bolunmesi ile elde edilir.

4.3.2. F-Skor

F-Skor hassasiyet ve hatirlatma metriklerinin harmonik ortalamasidir (Oztiirk,
2018, s.33).

Hassasiyet formiilastonu (4.2)’de verilmistir.
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DP

Hassasiyet = DP + YP 4.2)
Hatirlatma metrigi ise (4.3)teki gibi ifade edilir.
H et = DP
assasiyet = o TYN (4.3)
Buradan yola ¢ikilarak F-Skor (4.4)’teki gibi tanimlanir.
F — Skor = 2 _ 2DP
o= 1~ 2DP+YP+YN (4.4)

hassasiyet * hatirlatma

26



5. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI
5.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Sag Kalim Tahmini

SEER veri tabanindan alinmis olan meme kanseri veri seti lizerinde on isleme
sonucunda 73 Oznitelik ve 1 smif degerinden olusan ve toplam 370.153 kayit i¢eren bir
veri seti elde edilmistir. Elde edilen veri setinde kayip veriler en sik goriilen verilerle
doldurulmus ve normalizasyon isleminden gegirilmistir. Veri seti egitim veri seri ve test
veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Veri setinin %66,667’s1 egitim ig¢in, geriye kalan
%33.333"1i ise test i¢in kullanilmistir. Egitim setinde bulunan kayit sayis1 246.769, test
setinde kullanilan kayit sayisi ise 123.384’tiir. Veri seti lizerinde Naive Bayes, J48, Cok
Amagcl Evrimsel Bulanik Siniflandirici (CAEBS), Destek Vektor Makineleri (DVM),
algoritmalar1 Weka araciligiyla ¢alistirilip sonuglar kaydedilmistir.

Calistirllan 4 algoritmanin her biri farkli basar1 oranlari ile sonu¢ vermistir. En
yiiksek oranda dogru sonu¢ veren algoritma %93,0234 ile J48 algoritmasi, en diisiik
oranda dogru sonu¢ veren algoritma ise %83,3033 ile Naive Bayes algoritmasi

olmustur. Algoritmalarin bagar yiizdeleri Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Suiflandirma algoritmalarinin karsilastirilmast

Algoritma Basan Yiizdesi (%) F-Skor Calisma Siiresi
Naive Bayes 83,3033 0,852 8,20

J48 93,0234 0,925 84,39

CAEBS 88,3559 0,856 4029,75

DVM 91,4349 0,902 17830,39

Yapilan uygulamada algoritmalarin c¢alisma siireleri olduk¢a farklilik
gostermektedir. En hizli sonug iireten algoritma 8,2 saniye ile Naive Bayes algoritmasi,

en yavas sonug iireten algoritma ise 17830,39 saniye ile DVM algoritmasidir.

5.2. Veri Seti Uzerinde Oznitelik Secimi Cahsmasi

Veri seti lizerinde algoritmalarin ¢alistirilmast sonucu elde edilen basarili
sonuglara ragmen hastaya ait 73 Ozniteligi toplamanin zorlugu ve 73 Oznitelik iginde
baz1 Ozniteliklerin basariyr diisiirliyor olabilecegi durumu Oznitelik ¢alismasi

yapilmasini gerekli kilmistir. Calismanin bu asamasinda, 3 farkl filtre 6znitelik se¢im
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yontemi kullanilmigtir. Bu 6znitelik secimleri filtre 6znitelik se¢im sinifina ait olup
Bilgi Kazanimi1 Yontemi, Kazanim Oran1 Yéntemi ve Korelasyon Tabanli Oznitelik
Secimidir. 73 0Oznitelik iceren veri seti iizerinde belirtilen 6znitelik se¢cim yontemleri

uygulanmis ve ilk 24 6znitelik veri seti olarak belirlenmistir.

5.3. Bilgi Kazanim ile Oznitelik Secimi

Veri seti lzerinde ilk olarak Bilgi Kazanimi 06znitelik se¢im yOntemi
uygulanmistir. Tablo 5.2°de 6znitelikler ve sagladiklar1 fayda degerleri, fayda degerine

gore bliylikten kiiciige siralanarak verilmistir.

Tablo 5.2. Bilgi kazanimi oznitelik se¢imi sonucu segilen oznitelikler

Oznitelik Adi Fayda Degeri
Breast - Adjusted AJCC 6th Stage (1988-2015) 0.159207
SEER Combined Summary Stage 2000 (2004+) 0.153205
Breast - Adjusted AJCC 6th T (1988-2015) 0.151887
RX Summ--Surg Prim Site (1998+) 0.107738
CS mets at dx (2004-2015) 0.099417
Derived AJCC M, 6th ed (2004-2015) 0.09857
Derived AJCC N, 6th ed (2004-2015) 0.085606
Reason no cancer-directed surgery 0.085344
CS extension (2004-2015)' 0.077583
CS lymph nodes (2004-2015)' 0.075608
CS tumor size (2004-2015)' 0.067464
ICD-O-3 Hist/behav 0.048557
Histologic Type ICD-O-3 0.030828
Regional nodes positive (1988+) 0.030451
Behavior recode for analysis 0.03017
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Tablo 5.2 (Devam) Bilgi kazanimi oznitelik se¢imi sonucu segilen oznitelikler

Oznitelik Adi Fayda Degeri
AYA site recode/WHO 2008 0.03017

First malignant primary indicator 0.03017

CS site-specific factor 3 (2004+ varying by schema) 0.028931

Age at diagnosis 0.027121
Regional nodes examined (1988+) 0.024553
Grade 0.02287

Year of birth 0.022728

PR Status Recode Breast Cancer (1990+) 0.016464

ER Status Recode Breast Cancer (1990+) 0.015392

Bilgi Kazanimu ile secilen 6zniteliklerle siniflandirma algoritmalari calistirilmistir.

Elde edilen dogruluk ve F-Skor degerleri Tablo 5.3’da verilmistir.

Tablo 5.3. Bilgi Kazanimi ile segilen ozniteliklerle elde edilen dogruluk ve F-Skor degerleri

Algoritma Dogruluk (%) F-Skor
Naive Bayes 87,7123 0,883
J48 93,269 0,928
CAEBS 88,3551 0,846
DVM 91,7372 0,906

Bilgi Kazanimi Oznitelik se¢cim yoOntemiyle elde edilen veri setlerinin Naive
Bayes, J48, CAEBS ve DVM algoritmalar: ile basarilar1 test edildikten sonra, bu veri
setleri iizerinde sarmalama 6znitelik secim ydntemlerinden Sirali ileri Secim ydntemi

uygulanarak 6znitelik sayisini azaltmak ve basar1 oranini artirmak amacglanmastir.
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Bilgi Kazanmmi segilmis Oznitelikler {iizerinde Sirali ileri Secim yontemi
uygulanarak elde edilen basari oranlar1 ayrintili sekilde EK- 2°de verilmistir.
Sirali ileri se¢imin Naive Bayes algoritmasi ile uygulanmasi sonucu secilen

Oznitelikler Tablo 5.4°de verilmistir.

Tablo 5.4. Bilgi Kazanimi ile se¢ilmis veri setinde Naive Bayes ile ileri asamali se¢cim sonucu

Oznitelik kod numaras1  Bilgi Kazanimu ile secilen 6znitelikler

1 Behavior recode for analysis

4 Grade

6 SEER Combined Summary Stage 2000
9 Derived AJCC M, 6th ed

12 Reason no cancer-directed surgery

15 ER Status Recode Breast Cancer

23 Age at diagnosis

Secilen 7 tane 6znitelik ile Naive Bayes algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri
%91,6747, F-Skor degeri ise 0,9081°dir. Sekil 5.1°de secilen Oznitelik kiimelerinin

strastyla dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.1. Naive Bayes en iyi éznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Bilgi
Kazanimi)

Bilgi Kazanimi sonucu elde edilmis ozniteliklerle Sirali Ileri Secimin J48

algoritmasi ile uygulanmasi sonucu segilen 6znitelikler Tablo 5.5’da verilmistir.

Tablo 5.5. Bilgi Kazanimi ile segilmis veri setinde J48 ile ileri asamalr secim sonucu

Oznitelik kod numaras1  Bilgi Kazamm ile secilen 6znitelikler

1 Behavior recode for analysis

6 SEER Combined Summary Stage 2000
7 Breast - Adjusted AJCC 6th Stage

9 Derived AJCC M, 6th ed

17 CS tumor size

23 Age at diagnosis

24 Year of birth

Segilen 7 6znitelik ile J48 algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri %93,3589, F-
Skor degeri ise 0,9286°dir. Sekil 5.2°de secilen 6znitelik kiimelerinin sirasiyla dogruluk

ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.2. J48 en iyi dznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Bilgi Kazanimi)

Sirali Ileri Segimin CAEBS algoritmasisi ile uygulanmasi sonucu segilen

Oznitelikler Tablo 5.6’da verilmistir

Tablo 5.6. Bilgi Kazanimi ile se¢ilmis veri setinde CAEBS ile ileri asamali se¢im sonucu

Oznitelik kod numaras1  Bilgi Kazammu ile secilen 6znitelikler

6 SEER Combined Summary Stage 2000
7 Breast - Adjusted AJCC 6th Stage

12 Reason no cancer-directed surgery

16 PR Status Recode Breast Cancer

Secilen 4 oOznitelik ile CAEBS algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri
%91,4154, F-Skor degeri ise 0,9021°dir. Sekil 5.3’de secilen Oznitelik kiimelerinin

strastyla dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.3. CAEBS en iyi éznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Bilgi Kazanimi)

Siral1 Ileri Secimin DVM algoritmast ile uygulanmas: sonucu segilen dznitelikler

Tablo 5.7’te verilmistir.

Tablo 5.7. Bilgi Kazanimi ile segilmis veri setinde DVM ile ileri asamali se¢im sonucu

Oznitelik kod numarasi Bilgi Kazanim ile secilen 6znitelikler
1 Behavior recode for analysis

4 Grade

6 SEER Combined Summary Stage 2000
7 Breast - Adjusted AJCC 6th Stage

8 Derived AJCC N, 6th ed

10 Breast - Adjusted AJCC 6th T

12 Reason no cancer-directed surgery

14 Regional nodes positive

15 ER Status Recode Breast Cancer

16 PR Status Recode Breast Cancer

23 Age at diagnosis
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Tablo 5.7 (Devam) Bilgi Kazanimi ile se¢ilmis veri setinde DVM ile ileri asamali se¢im sonucu

Oznitelik kod numarasi Bilgi Kazanim ile secilen 6znitelikler

24 Year of birth

Segilen 12 Oznitelik ile DVM algoritmasiin elde ettigi dogruluk degeri %
92,1286, F-Skor degeri ise 0,912°dir. Sekil 5.4’de segilen 6znitelik kiimelerinin sirasiyla
dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.4. DVM en iyi 6znitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Bilgi Kazanimi)

5.4. Kazanim Oram ile Oznitelik Se¢imi

Kazanim orani 6znitelik se¢imi algoritmasina gore Oznitelik se¢imi yapilarak
Tablo 5.8’te Oznitelikler ve fayda degerleri, fayda degerine gore biiylikten kiiciige

siralanarak verilmistir.

Tablo 5.8. Kazanim orani 6znitelik se¢imi sonucu segilen oznitelikler

Oznitelik Fayda Degeri
Breast - Adjusted AJCC 6th M (1988-2015)

0.350644
CS mets at dx (2004-2015)

0.25913
Reason no cancer-directed surgery

0.186277
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Tablo 5.8 (Devam) Kazanim oranm 6znitelik se¢imi sonucu segilen oznitelikler

Oznitelik Fayda Degeri
Summary stage 2000 (1998+) 0.084852
Breast - Adjusted AJCC 6th Stage (1988-2015) 0.064588
CS extension (2004-2015) 0.056234
Breast - Adjusted AJCC 6th T (1988-2015) 0.056076
Breast - Adjusted AJCC 6th N (1988-2015) 0.055967
CS lymph nodes (2004-2015) 0.043844
AYA site recode/WHO 2008 0.041994
Behavior code ICD-O-3 0.041994
First malignant primary indicator 0.041994
SEER Combined Mets at DX-bone (2010+) 0.034647
RX Summ--Surg Prim Site (1998+) 0.030923
SEER Combined Mets at DX-lung (2010+) 0.030706
SEER Combined Mets at DX-liver (2010+) 0.030106
SEER Combined Mets at DX-brain (2010+) 0.024847
ICD-0O-3 Hist/behav, malignant 0.023487
ER Status Recode Breast Cancer (1990+) 0.020442
Regional nodes positive (1988+) 0.020022
CS site-specific factor 3 (2004+ varying by schema) 0.018553
PR Status Recode Breast Cancer (1990+) 0.017406
CS tumor size (2004-2015) 0.017032
Histology recode - broad groupings 0.016266
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Kazanim Oranu ile segilen 6zniteliklerle siniflandirma algoritmalari ¢aligtirilmistir.

Elde edilen dogruluk ve F-Skor degerleri Tablo 5.9°da verilmistir.

Tablo 5.9. Kazanim Orani ile segilen ozniteliklerle elde edilen dogruluk ve F-Skor degerleri

Algoritma Dogruluk (%) F-Skor
Naive Bayes 87,9142 0,88
J48 92,4796 0,92
CAEBS 89,0018 0,86
DVM 91,3619 0,90

Kazanim orani 0znitelik se¢imi ile elde edilen veri setlerinin Naive Bayes, J48,

CAEBS ve DVM algoritmalar1 ile basarilar1 test edildikten sonra, bu veri setleri

iizerinde sarmalama Oznitelik se¢im yontemlerinden Sirali ileri Secim yontemi

uygulanarak 6znitelik sayisini azaltmak ve basar1 oranini artirmak amacglanmistir.

Kazanim orani 6znitelik se¢im algoritmasiyla se¢ilmis 6znitelikler iizerinde sirali

ileri se¢im yontemi uygulanarak elde edilen basari oranlart ayrintili sekilde EK- 3’te

verilmistir.

Sirali Ileri Se¢imin Naive Bayes algoritmasi ile uygulanmasi sonucu segilen

Oznitelikler Tablo 5.10’de verilmistir.

Tablo 5.10. Kazanim Orant ile secilmis veri setinde Naive Bayes ile ileri asamali segim

Oznitelik kod numarasi

Kazanim Orani ile secilen 6znitelikler

11

14

18

AYA site recode/WHO 2008

Behavior code ICD-0O-3

Summary stage 2000

Reason no cancer-directed surgery

SEER Combined Mets at DX-brain

PR Status Recode Breast Cancer
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Segilen 6 Oznitelik ile Naive Bayes algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri
%91,1795, F-Skor degeri ise 0,8998°dir. Sekil 5.5’te segilen Oznitelik kiimelerinin

sirastyla dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.5. Naive Bayes en iyi oznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Kazanim
Orani)

Siralt ileri se¢imin J48 algoritmasi ile uygulanmasi sonucu segilen Oznitelikler

Tablo 5.11°de verilmistir.

Tablo 5.11. Kazanim Orani ile se¢ilmis veri setinde J48 ile ileri asamali secim sonucu

Oznitelik kod numarasi Kazanim Orani ile secilen 6znitelikler

1 AYA site recode/WHO 2008

3 ICD-0O-3 Hist/behav, malignant

5 Summary stage 2000

7 Breast - Adjusted AJCC 6th T

8 Breast - Adjusted AJCC 6th N (1988-2015)
10 RX Summ--Surg Prim Site

11 Reason no cancer-directed surgery

12 Regional nodes positive
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Tablo 5.11 (Devam) Kazanim Orani ile secilmis veri setinde J48 ile ileri asamali se¢cim sonucu

Oznitelik kod numarasi Kazanim Oranu ile secilen o6znitelikler
13 SEER Combined Mets at DX-bone

17 ER Status Recode Breast Cancer

18 PR Status Recode Breast Cancer

19 CS tumor size

21 CS lymph nodes (2004-2015)

23 CS site-specific factor 3

Secilen 14 Oznitelik ile J48 algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri %92,5273,

F-Skor degeri ise 0,9195°dir. Sekil 5.6’de secilen oOznitelik kiimelerinin sirasiyla

dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.6. J48 en iyi oznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Kazanim Orani)

Sirali ileri se¢imin CAEBS algoritmast ile uygulanmasi sonucu segilen

Oznitelikler Tablo 5.12°de verilmistir.
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Tablo 5.12. Kazanim Orani ile se¢ilmis veri setinde CAEBS ile ileri asamali secim sonucu

Oznitelik kod numaras1  Kazamm Oram ile segilen 6znitelikler

5 Summary stage 2000

11 Reason no cancer-directed surgery
12 Regional nodes positive

20 CS extension

Secilen 4 Oznitelik ile CAEBS algoritmasinin

elde ettigi dogruluk degeri

%91,2573, F-Skor degeri ise 0,8993°dir. Sekil 5.7°de secilen Oznitelik kiimelerinin

sirasiyla dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.7. CAEBS en iyi oznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Kazanim Orani)

Siral ileri segimin DVM algoritmasi ile uygulanmasi sonucu segilen 6znitelikler

Tablo 5.13’de verilmistir.

Tablo 5.13. Kazanim orani ile secilmis veri setinde DVM ile ileri asamali se¢cim sonucu

Oznitelik kod numarasi Kazanim Orani ile secilen 6znitelikler
1 AY A site recode/WHO 2008
4 Histology recode - broad groupings
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Tablo 5.13. (Devam) Kazanim orant ile secilmis veri setinde DVM ile ileri asamall se¢cim sonucu

Oznitelik kod numarasi Kazanim Orani ile secilen 6znitelikler

5 Summary stage 2000

6 Breast - Adjusted AJCC 6th Stage

7 Breast - Adjusted AJCC 6th T

8 Breast - Adjusted AJCC 6th N (1988-2015)
11 Reason no cancer-directed surgery

17 ER Status Recode Breast Cancer

Secilen 8 dznitelik ile DVM algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri %91,6755,
F-Skor degeri ise 0,9062°dir. Sekil 5.8’de secilen oznitelik kiimelerinin sirasiyla

dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.8.DVM en iyi oznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Kazanim Orant)

5.5. Korelasyon Tabanh Oznitelik Secimi

Veri setine Korelasyon Tabanli 6znitelik se¢imi uygulanmasi sonucu. Tablo
5.14’te Oznitelikler ve fayda degerleri, fayda degerine gore biiyiikten kiiclige siralanarak

verilmistir.
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Tablo 5.14. Korelasyon tabanli dznitelik se¢imi sonucu segilen éznitelikler

Oznitelik Fayda Degeri
Derived AJCC M, 6th ed (2004-2015) 0.452419
CS mets at dx (2004-2015) 0.44208
Reason no cancer-directed surgery 0.404277
SEER Combined Mets at DX-bone (2010+) 0.276362
Regional nodes positive (1988+) 0.239432
CS site-specific factor 3 (2004+ varying by schema) 0.233882
Breast - Adjusted AJCC 6th N (1988-2015) 0.205187
SEER Combined Mets at DX-lung (2010+) 0.202908
SEER Combined Mets at DX-liver (2010+) 0.189824
CS lymph nodes (2004-2015) 0.189017
Summary stage 2000 (1998+) 0.186214
Breast Subtype (2010+) 0.183979
Behavior recode for analysis 0.175314
AYA site recode/WHO 2008 0.175314
First malignant primary indicator 0.175314
PR Status Recode Breast Cancer (1990+) 0.164956
ER Status Recode Breast Cancer (1990+) 0.16204
Derived AJCC Stage Group, 7th ed (2010-2015) 0.157594
CS site-specific factor 7 (2004+ varying by schema) 0.132028
Age at diagnosis 0.123916
SEER Combined Mets at DX-brain (2010+) 0.11224
RX Summ--Surg Prim Site (1998+) 0.104191
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Tablo 5.14 (Devam) Korelasyon tabanli oznitelik se¢imi sonucu segilen oznitelikler

Oznitelik Fayda Degeri
CS site-specific factor 15 (2004+ varying by schema) 0.101145
Derived AJCC T, 7th ed (2010-2015) 0.100742

Elde edilen 6znitelikler ile ilk ¢calismada kullanilan egitim ve test veri setlerinden
yeni veri setleri elde edilmistir. Yeni veri setleri ile Naive Bayes, J48, CAEBS ve DVM
algoritmalar1 calistirilarak sonuglar karsilastirilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda

elde edilen dogruluk yiizdeleri Tablo 5.15°te verilmistir.

Tablo 5.15. Kazanim Orani ile segilen ozniteliklerle elde edilen dogruluk ve F-Skor degerleri

Algoritma Dogruluk (%) F-Skor
Naive Bayes 89,2028 0,892
J48 92,696 0,921
CAEBS 88,1289 0,863
DVM 91,5038 0,892

Korelasyon Tabanli Oznitelik Se¢im algoritmasiyla secilmis dznitelikler {izerinde
sirali ileri se¢im yontemi uygulanarak elde edilen basari oranlari ayrintili sekilde EK-
4’te verilmistir.

Sirali ileri se¢cimin Naive Bayes algoritmasi ile uygulanmasi sonucu segilen

Oznitelikler Tablo 5.16’te verilmistir.

Tablo 5.16. Korelasyon ile secilmis veri setinde Naive Bayes ile ileri agamali se¢im sonucu

Oznitelik kod numarasi Korelasyon ile secilen 6znitelikler
1 Behavior recode for analysis
3 Summary stage 2000
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Tablo 5.16.(Devam) Korelasyon ile secilmis veri setinde Naive Bayes ile ileri agamali secim sonucu

Oznitelik kod numarasi Korelasyon ile secilen 6znitelikler
9 Reason no cancer-directed surgery
11 SEER Combined Mets at DX-bone
16 ER Status Recode Breast Cancer
24 Age at diagnosis

Segilen 6 Oznitelik ile Naive Bayes algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri
%91,5118, F-Skor degeri ise 0,9035°tlir. Sekil 5.9°da secilen Oznitelik kiimelerinin

sirasiyla dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.9.Naive Bayes en iyi éznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Korelasyon)

Siral1 ileri se¢imin J48 algoritmasi ile uygulanmasi sonucu segilen Oznitelikler

Tablo 5.17°da verilmistir.

Tablo 5.17. Korelasyon ile segilmis veri setinde J48 ile ileri asamali se¢cim sonucu

Oznitelik kod numarasi Korelasyon ile secilen 6znitelikler
3 Summary stage 2000
4 Derived AJCC Stage Group, 7th ed
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Tablo 5.17.(Devam) Korelasyon ile secilmis veri setinde J48 ile ileri asamali se¢im sonucu

Oznitelik kod numarasi Korelasyon ile secilen 6znitelikler
5 Derived AJCC T, 7th ed

6 Derived AJCC M, 6th ed

7 Breast - Adjusted AJCC 6th N

8 RX Summ--Surg Prim Site

9 Reason no cancer-directed surgery
10 Regional nodes positive

15 Breast Subtype

17 PR Status Recode Breast Cancer
18 CS lymph nodes

19 CS mets at dx

20 CS site-specific factor 3

21 'CS site-specific factor 7

24 Age at diagnosis

Segilen 15 Oznitelik ile J48 algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri %92,6886,
F-Skor degeri ise 0,9207°dir. Sekil 5.10’da secilen Oznitelik kiimelerinin sirasiyla

dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.10.J48 en iyi oznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Korelasyon)

Siralt ileri se¢imin CAEBS algoritmas: ile uygulanmasi sonucu segilen

Oznitelikler Tablo 5.18’da verilmistir.

Tablo 5.18. Korelasyon ile secilmis veri setinde CAEBS ile ileri asamali se¢im sonucu

Oznitelik kod numaras1  Korelasyon ile secilen 6znitelikler

1 Behavior recode for analysis

3 Summary stage 2000

9 Reason no cancer-directed surgery
15 Breast Subtype

Secilen 4 Oznitelik ile CAEBS algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri
%91,2038, F-Skor degeri ise 0,9005°dir. Sekil 5.11°da secilen 6znitelik kiimelerinin

strastyla dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.11.CAEBS en iyi oznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Korelasyon)

Siralt ileri se¢imin DVM algoritmasi ile uygulanmasi sonucu segilen 6znitelikler

Tablo 5.19’da verilmistir.

Tablo 5.19. Korelasyon ile secilmis veri setinde DVM ile ileri asamali se¢im sonucu

Oznitelik kod numarasi Korelasyon ile secilen 6znitelikler
3 Summary stage 2000

4 Derived AJCC Stage Group, 7th ed
5 Derived AJCC T, 7th ed

9 Reason no cancer-directed surgery
15 Breast Subtype

21 'CS site-specific factor 7

24 Age at diagnosis

Se¢ilen 7 6znitelik ile DVM algoritmasinin elde ettigi dogruluk degeri % 92,0119,
F-Skor degeri ise 0,9108°dir. Sekil 5.12°da secilen 6znitelik kiimelerinin sirasiyla
dogruluk ve F-Skor degerleri verilmistir.
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Sekil 5.12. DVM en iyi oznitelikler kiimesi dogruluk ve F-Skor deger grafigi (Korelasyon)
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6. DEGERLENDIRME
6.1. Veri Setinin Tamamn Ile Yapilan Cahsma Degerlendirmeleri

Bu ¢alismada meme kanseri hastalarinin sag kalimi SEER meme kanseri veri seti
tizerinde ¢aligilarak siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak tespit edilmeye ¢aligilmastir.
Gerek siniflandirma algoritmalarinin basarisini artirabilmek, gerekse fazla sayida olan
Ozniteliklerin sayisin1 azaltmak adina Gznitelik se¢imi yapilarak elde edilen sonuglar
incelenmistir.

Calismaya SEER meme kanseri veri seti incelenerek baslanmis ve yapilan 6n
calisma neticesinde 73 Oznitelik ve 1 sinif degerinden olusan ve toplam 370.153 kayit
iceren bir veri seti elde edilmistir. Veri setindeki kayitlarin 246.796’s1 egitim, 123.384’1
ise test i¢in ayrilmistir. Ilk olarak elde edilen veri seti iizerinde Naive Bayes, J48,
CAEBS ve DVM smiflandirma algoritmalar1 uygulanarak sonuglar incelenmistir.

Dogruluk ve F-Skor degerlerinin grafiksel olarak karsilagtirmasi Sekil 6.1°deki
gibidir.
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Sekil 6.1. 73 éznitelikle elde edilmis dogruluk ve F-Skor degerleri

Calismanin bu asamasi i¢in sonug olarak, 123.384 kayittan 114.776 kaydi dogru
siiflandiran J48 algoritmast %93,0234 ile en yliksek basar1 oranini sergilemistir,
dolayisiyla diger denenen algoritmalara gore oldukca basarili bir performans
gostermektedir. Yine 123.384 kayittan 112.816 dogru kayit siiflandirmasi ile yiiksek
basar1 gosteren ikinci algoritma %91,4349 ile DVM algoritmasidir. Fakat DVM

algoritmasinin c¢aligma siiresi 17830,39 saniye ile en yavas calisan algoritmadir.

48



Caligsma siiresi agisindan 8,2 saniye ile hizli bir algoritma olmasina ragmen Naive Bayes

algoritmas1 %83,3033 ile en diisiik basar1 gosteren siniflandirma algoritmasidir.

6.2. Filtre Oznitelik Secim Yontemleriyle Yapilan Calisma Degerlendirmeleri

Calismanin 6znitelik se¢imi agamasinda, veri setine 3 ayri filtre 6znitelik se¢im
yontemi uygulanmistir. Bu filtre 6znitelik se¢im yontemleri Bilgi Kazanimi, Kazanim
Oran1 ve Korelasyon Tabanli Oznitelik secimi ydntemleridir. Oznitelik secimi
sonucunda 3 ayr1 veri seti elde edilmis ve bu veri setleri iizerinde ayr1 ayr1 Naive Bayes,
J48, CAEBS ve DVM uygulanmustir.

Bilgi kazanimi1 yontemi ile elde edilmis veri setine siniflandirma algoritmalarinin

uygulanmasi sonucu elde edilen basarilarin grafiksel gosterimi Sekil 6.2°deki gibidir.
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Sekil 6.2. Bilgi Kazanimi oznitelik se¢im yéntemi ile segilen dzniteliklerle siralama algoritmalari
dogruluk ve F-Skor karsilastirmasi

Bilgi kazanim1 yontemi ile elde edilmis 6znitelikler ile yapilan ¢alisma sonucunda
en yiiksek basar1 gosteren siniflandirma algoritmasi %93,269 ile J48 olmustur. En diisiik
basariy1 ise %87,7123 ile Naive Bayes gostermistir.

Kazanim Orani yontemi ile elde edilmis veri setine siniflandirma algoritmalarinin

uygulanmasi sonucu elde edilen basarilarin grafiksel gosterimi Sekil 6.3’deki gibidir.
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Sekil 6.3. Kazanim Orani dznitelik se¢im yéntemi ile segilen dzniteliklerle siralama algoritmalart
dogruluk ve F-Skor karsilastirmasi

Kazanim Oran1 yontemi ile elde edilmis Oznitelikler ile yapilan c¢alisma
sonucunda en yiiksek basari gosteren siniflandirma algoritmasi %92,4796 ile J48
olmustur. En diisiik basariy1 ise %87,9142 ile Naive Bayes gostermistir.

Korelasyon tabanli yontem ile elde edilmis veri setine smiflandirma
algoritmalarinin uygulanmasi sonucu elde edilen basarilrin grafiksel gosterimi Sekil

6.4°deki gibidir.
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Sekil 6.4. Korelasyon Tabanli oznitelik se¢im yontemi ile segilen dzniteliklerle siralama algoritmalari
basart karsilagtirmasi

Korelasyon tabanli yontem ile elde edilmis Oznitelikler ile yapilan c¢alisma
sonucunda en yiiksek basar1 gosteren siniflandirma algoritmasi %92,696 ile J48
olmustur. En diisiik basariy1 ise %88,1289 ile CAEBS gostermistir.

3 ayn veri iizerinde calistirilmis smiflandirma algortimalarinin  basarilart
birbirleriyle ve 73 Oznitelikle yapilan ¢aligma ile karsilastirilmis, Tablo 6.1 ve Sekil

6.5’te gosterilen sonuglar elde edilmistir.

Tablo 6.1. Oznitelik kiimelerine gére siniflandirma algoritmalarimn basar yiizdeleri

Algoritma 73 oznitelik ile (%) Bilgi Kazammm (%) Kazamim Orami(%) Korelasyon (%)

Naive Bayes 83,3033 87,7123 87,9142 89,2028
J48 93,0234 93,269 92,4796 92,696

CAEBS 88,3559 88,3551 89,0018 88,1289
DVM 91,4349 91,7372 91,3619 91,5038

Yapilan ¢alisma sonucunda J48 ve DVM algoritmalart Bilgi Kazanimi 6znitelik
secim yoOntemi algoritmasi ile se¢ilmis O6zniteliklerle en yiiksek basariyr gosterirken,
Naive Bayes algoritmasi en yiiksek basariyr Korelasyon Tabanli yontem ile se¢ilmis
Oznitelikler ile gostermislerdir. CAEBS ise Kazanim Orami 6znitelik se¢im yontemiyle

secilmis Ozniteliklerle en yliksek basarisini elde etmistir.
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Sekil 6.5. Filtre oznitelik secim yontemleri dogruluk karsilastirmasi

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi en yiiksek basariyr Korelasyon Tabanli
Oznitelik se¢im yontemiyle secilmis veri seti ile gosterirmistir. J48 ve DVM ise en
yiiksek basarty1r Bilgi Kazanimi ile secilmis veri seti ile gostermistir. CAEBS ise
Kazanim Orani 6znitelik se¢cim yontemiyle secilmis veri seti ile gostermistir. Naive
Bayes, J48, CAEBS ve DVM’in en yiiksek dogruluk degerleri sirasiyla %89,2028,
%93,269, %89,0018 ve %91,7372 dir.

6.3. Sarmalama Oznitelik Secim Yéntemiyle Yapilan Calisma Degerlendirmeleri

Daha onceki ¢alismalarda sag kalim konusu ile SEER meme kanseri veri seti
tizerinde bircok calisma yapilmis ve c¢alismalarda ¢ogunlukla farkli 6zniteliklerden

olusan veri setleri kullanilmistir.
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Daha 6nceki yapilan ¢aligmalarda en ¢ok kullanilan 6znitelikler Tablo 6.2°de verilmistir.

Tablo 6.2. Ge¢miste yapilan meme kanseri sag kalim ¢alismalarinda kullanilan éznitelikler

pmva, fore Bl o MO e, Kiew Bl S
Irk X X X X X X X X X
Davranisg X X X - - X X X X
Siuf X X X X - X X X X
Histolojik Tip X X X X - X X - -
Medeni Durum X X X X X X X X X
Birincil Bolge X X X X X X X X )
Timor Uzantist X X X X X X X X -
Bolgeye Ozel Ameliyat Kodu X X X X - X X X -
Timoriin Bulundugu Taraf - - - - X - - - -
Lenf Nodu Igerim Durumu X X X X X X X X -
Radyasyon X X X X X X X X X
Kanser Evresi X - X X - X X X X
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Tablo 6.2. (Devam) Gegmiste yapilan meme kanseri sag kalim ¢calismalarinda kullanilan oznitelikler

pomva, fore Bl o MO e, Kuew Bl S
Yas X X X X X - X X X

Tiimor Boyutu X X X X X X X X -

Nod Sayisi X - X X - X X X -

Pozitif Nod Sayis1 X X X X - X X X -

Primer Nod Sayisi X - X X X X - X X
Progesteron - X - - - - - - -
Ostrojen - X - - - - - - -
Ameliyat Edilmeme Nedeni - - X - - - - - X
Cerrahi Radyasyon Sirasi - - - - X - - - X

Tablodan goriildiigii iizere Irk, Birincil Bolge, Medeni Durum, Lenf Nodu i¢erim Durumu gibi baz1 6znitelikler cogu ¢alismada veri
setine dahil edilmistir. Progesteron, Ostrojen, Ameliyat Edilmeme Nedeni gibi birkag nemli olabilecek dznitelik ise sadece bir veya birkag

calismada kullanilmustir.
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6.3.1. Naive Bayes Algoritmasi Sonuclarinin Degerlendirmesi

Naive Bayes ile ¢alistirilmis Sirali ileri Se¢im algoritmasinin sectigi 6zniteliklerin
karsilastirilmasi Tablo 6.3’de verilmistir. ilgili 6znitelik literatiirde yapilan ¢alismalarda

da kullanildiysa “Literatiir” siitununda “X” sembolii ile belirtilmistir.

Tablo 6.3. Naive Bayes siniflandirma algortimasi igin segilen meme kanseri oznitelikleri

Oznitelik Literatiir Bilgi Kazanim + Kazamim Oram1 +  Korelasyon
Aciklamasi SIS SIS Tabanh + SIS
Yas X Age at diagnosis - Age at diagnosis
Davran: X Behavior recode Behavior code Behavior recode
? for analysis ICD-0-3 for analysis
SEER Combigey Summary stage Summary stage
Kanser Evresi X Summary Stage y stag y stag
2000 2000
2000
Siif X Grade - -
. Derived AJICC M,
M Evresi - 6th ed - -
Ostroien X ER Status Recode 1 ER Status Recode
) Breast Cancer Breast Cancer
PR Status Recode
Progesterdli s ) Breast Cancer )
. . AYA site
Kanser Bolgesi - - recode/WHO -
SEER Combined

Beyinde Metastaz - - Mets at DX-brain -

SEER Combined

Kemikte Metastaz - - - Mets at DX-bone

Ameliyat edilmeme X Reason no cancer-  Reason no cancer-  Reason no cancer-
nedeni directed surgery directed surgery directed surgery

Ug veri setine de Sirali ileri Secim Naive Bayes ile uygulandiginda ortak olarak
secilen Oznitelikler Tiimor Davranisi, Kanser Evresi ve Ameliyat Edilmeme nedeni ile
ilgili oznitelikler olmustur. Bilgi Kazanim ve Sirali ileri Segim Sonucu segilen
oznitelik sayis1 7, Kazanim Oran1 ve Sirali Tleri Seg¢im Sonucu secilen 6znitelik sayisi 6,
Kazanim Orani1 ve Sirali Ileri Secim Sonucu secilen dznitelik sayis1 6°dir.

Bu o6znitelikler ile Naive Bayes algoritmasi ¢alistirildiginda elde edilen basari
oranlari, 73 0Oznitelikle elde edilen basar1 oram1i ve sadece filtre Oznitelik segim
yontemleri uygulanarak segilen Oznitelikler ile basar1 oranlarinin  grafiksel

karsilastirmasit Sekil 6.6’de verilmistir.
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Sekil 6.6. Naive Bayes algoritmasi dogruluk ve F-Skor karsilastirmasi

Naive Bayes algoritmasi ile en yiiksek basariy1 elde eden veri seti Bilgi Kazanimi
ve Sirali ileri Secim algoritmasi kombinasyonu ile elde edilen 7 dznitelikli veri seti
olmustur. %91,6747 dogruluk orani elde edilmistir. Bilgi Kazanimi1 ve Sirali ileri Se¢im
kombinasyonu olan yontemde secilen Ozniteliklerden M Evresi ve Sinif diger hibrit
yontemlerle segilen Oznitelikler arasinda bulunmamaktadir. Bu durumda bahsedilen
Oznitelikler Naive Bayes algoritmasinda daha yiiksek basari elde edilmesine katki

saglamistir.

6.3.2. J48 Algoritmasi Sonuglarinin Degerlendirmesi

Bilgi Kazanimi, Kazanim Oran1 ve Korelasyon Tabanli 6znitelik se¢im yontemleri
ile olusturulmus veri setleri iizerine Sirali Ileri Oznitelik Se¢im algoritmasinin J48 ile
uygulanmasi sonucunda segilen &znitelikler Tablo 6.4°da verilmistir. Ilgili dznitelik
literatlirde yapilan ¢alismalarda da kullanildiysa “Literatiir” siitununda “X” sembolii ile

belirtilmistir.

Tablo 6.4. J48 siniflandirma algortimasi icin secilen meme kanseri éznitelikleri

Oznitelik Literatiir Bilgi Kazammm +  Kazamm Oram +  Korelasyon
Aciklamasi Sis Sis Tabanh + SiS
Yas X Age at diagnosis - Age at diagnosis

Behavior recode
Davranis X . - -
for analysis
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Tablo 6.4 (Devam) J48 siniflandirma algortimast icin secilen meme kanseri oznitelikleri

Oznitelik Literatiir Bilgi Kazamm +  Kazamim Oram +  Korelasyon
Aciklamasi ! u Sis SIS Tabanh + SIS
SEER Combined Summary stage Summary stage
Kanser Evresi X Summary Stage y stag y stag
2000 2000
2000
Histoloji/Davranig IC.D_O_3
et X - Hist/behav, -
(Kotii Huylu) .
malignant
TNM evreleme - Breast - Adjusted - Derived AJCC
AJCC 6th Stage Stage Group, 7th
ed
T Evresi - - Breast - Adjusted Derived AJCC T,
AJCC 6th T 7thed
M Evresi - Derived AICCM, - Derived AICC M,
6th ed 6th ed
N Evresi - - Breast - Adjusted  Breast - Adjusted
AJCC 6th N AJCC 6th N
(1988-2015)
Timor Boyutu X CS tumor size CS tumor size -
Lenf Nodu Sayisi X - CS lymph nodes CS lymph nodes
(2004-2015)
Dogum Y1l - Year of birth - -
Birincil Bolge - - RX Summ--Surg RX Summ--Surg
Ameliyat Prim Site Prim Site
Prosediirii
Ostrojen X - ER Status Recode -
Breast
Progesteron X - PR Status Recode -
Breast Cancer
Kanser Bolgesi - - AYA site -
recode/WHO
2008
Bolgesel Pozitif X - Regional nodes Regional nodes
Nod Sayisi positive positive
Beyinde Metastaz - - - Breast Subtype
Kemikte Metastaz - - SEER Combined PR Status Recode
Mets at DX-bone Breast Cancer
Cancer
Ameliyat X - Reason no cancer-  Reason no cancer-
edilmeme nedeni directed surgery directed surgery
Pozitif Ipsilateral - - CS site-specific CS site-specific
Seviye I-11 factor 3 factor 3
Aksiller Lenf
Nodu Sayis1
Metastatik - - - CS mets at dx
tutulumun uzak
bolgeleri
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Tablo 6.4 (Devam) J48 siniflandirma algortimast icin secilen meme kanseri oznitelikleri

Oznitelik Literatiir Bilgi Kazanimi + Kazanim Oram+ Korelasyon

Aciklamasi Sis Sis Tabanh + SiS

(BR) Puani - - - 'CS site-specific
factor 7

Ucg veri setine de siral ileri dznitelik segimi J48 ile uygulandiginda ortak olarak
secilen Oznitelik Kanser Evresi ile ilgili 6znitelik olmustur. Bilgi Kazanimi ve Sirali
fleri Se¢im Sonucu segilen Oznitelik sayist 7, Kazamm Orani ve Sirali ileri Secim
Sonucu segilen dznitelik sayis1 14, Kazanim Oran1 ve Sirali Ileri Se¢im Sonucu secilen
oznitelik sayis1 15°tir. Bilgi Kazanimi ve Sirali ileri Segim ile secilmis 6znitelik sayist
hem diger yontemlere gore olduk¢a az, hem de basaris1 yiiksektir.

Bu 6znitelikler ile J48 algoritmasi ¢alistirildiginda elde edilen basari oranlari, 73
Oznitelikle elde edilen basar1 oram1 ve sadece filtre Oznitelik se¢cim yoOntemleri
uygulanarak secilen Oznitelikler ile basar1 oranlarmin grafiksel karsilagtirmasi Sekil

6.7°de verilmistir.
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Sekil 6.7. J48 algoritmas: dogruluk ve F-Skor karsilastirmasi

J48 algoritmasi ile en yiiksek basariy1 elde eden veri seti Bilgi Kazanimi ve Siralt
Ileri Secim algoritmas1 kombinasyonu ile elde edilen veri seti olmustur. % 93,3589
dogruluk orani elde edilmistir. Bilgi Kazanimi ve Sirali ileri Se¢im kombinasyonu olan
yontemde secilen Ozniteliklerden Davranis ve Dogum Yili diger hibrit yontemlerle
secilen Oznitelikler arasinda bulunmamaktadir. Bu durumda bahsedilen 6znitelikler J48

algoritmasinda daha yiiksek basar1 elde edilmesine katki saglamigtir.
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6.3.3. CAEBS Algoritmasi Sonuclarinin Degerlendirmesi

Bilgi kazanimi, kazanim orani ve korelasyon tabanli 6znitelik se¢cim yontemleri
ile olusturulmus veri setleri lizerine sirali ileri 6znitelik se¢im algoritmasinin CAEBS ile
uygulanmas1 sonucunda segilen dznitelikler Tablo 6.5‘de verilmistir. Ilgili &znitelik
literatiirde yapilan ¢alismalarda da kullanildiysa “Literatiir” siitununda “X”” sembolii ile

belirtilmistir.

Tablo 6.5. CAEBS siniflandirma algortimasi icin se¢ilen meme kanseri znitelikleri

Oznitelik Literatiir Bilgi Kazanimi + Kazamim Oram+ Korelasyon
Aciklamasi Sis Sis Tabanh + SiS
Davranis X i ) Behavior I.‘GCOde
for analysis
SEER Gined Summary stage Summary stage
Kanser Evresi X Summary Stage y stag ystag
2000 2000
2000
Bolgesel Pozitif Regional nodes
X - » -
Nod Sayisi positive
Breast - Adjusted
TNM Evreleme - AJCC 6th Stage - -
Meme Alt Tipi - - - Breast Subtype
Timor Uzantist X - CS extension -
Progesteron X PR Status Recode )
g Breast Cancer
Ameliyat Reason no cancer-  Reason no cancer-  Reason no cancer-

edilmeme nedeni

directed surgery

directed surgery

directed surgery

Ug veri setine de sirali ileri dznitelik segimi CAEBS ile uygulandiginda ortak

olarak secilen Oznitelikler Kanser Evresi ve Ameliyat Edilememe Nedeni ile ilgili

Oznitelikler olmustur. Her bir veri seti igin secilen 6znitelik sayist 4 olmustur.

Bu o6znitelikler ile CAEBS algoritmas1 calistirildiginda elde edilen basari

oranlarinin grafiksel kargilastirmasi Sekil 6.8’de verilmistir.
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Sekil 6.8. CAEBS algoritmast dogruluk ve F-Skor karsilastirmasi

CAEBS algoritmasi ile en yiiksek basariy1 elde eden veri seti Bilgi Kazanimi ve
Sirali Ileri Segim algoritmasi kombinasyonu ile elde edilen veri seti olmustur. %
91,4154 dogruluk oran1 elde edilmistir. Bilgi Kazanimi ve Sirali ileri Secim
kombinasyonu olan yontemde secilen 6zniteliklerden TNM Evreleme ve Progesteron
diger hibrit yontemlerle segilen Oznitelikler arasinda bulunmamaktadir. Bu durumda
bahsedilen 6znitelikler CAEBS algoritmasinda daha yiiksek basar1 elde edilmesine katki

saglamistir.

6.3.4. DVM Algoritmasi Sonu¢larinin Degerlendirmesi

Bilgi kazanimi, kazanim orani ve korelasyon tabanli 6znitelik se¢im yontemleri
ile olusturulmus veri setleri iizerine sirali ileri 6znitelik se¢im algoritmasinin DVM ile
uygulanmas1 sonucunda segilen dznitelikler Tablo 6.6°da verilmistir. Ilgili &znitelik
literatlirde yapilan ¢alismalarda da kullanildiysa “Literatiir” siitununda “X” sembolii ile

belirtilmistir.

Tablo 6.6. DVM suniflandirma algortimast icin secilen meme kanseri oznitelikleri

Bilgi Kazanimi + Kazanmim Oram+ Korelasyon

Oznitelik Literatiir SiS Sis Korelasyon
Davranis X Behavior Fecode i )
for analysis
Bol AYA site
o ) recode/WHO 2008
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Tablo 6.6 (Devam) DVM siniflandirma algortimast icin segilen meme kanseri oznitelikleri

T . . Bilgi Kazanimi + Kazanim Oram+ Korelasyon
Oznitelik Literatiir Sis Sis Tabanli + SIS
Histoloji X i Histology re.code -
broad groupings
Smif X Grade - -
Kanser Evresi X SEER Combined Summary stage Summary stage
Summary Stage 2000 2000
2000
Bolgesel Pozitif X Regional nodes - -
Nod Sayis1 positive
TNM Evreleme Breast - Adjusted  Breast - Adjusted  Derived AJCC
AJCC 6th Stage AJCC 6th Stage Stage Group, 7th
ed
Meme Alt Tipi - - Breast Subtype
T Evresi Breast - Adjusted  Breast - Adjusted  Derived AJCC T,
AJCC6th T AJCC6th T 7th ed
N Evresi Derived AICCN,  Breast - Adjusted -
6th ed AJCC 6th N
(1988-2015)
Progesteron X PR Status Recode - -
Breast Cancer
Ameliyat X Reason no cancer- Reason no cancer- Reason no cancer-
edilmeme nedeni directed surgery directed surgery directed surgery
Ostrojen X ER Status Recode  ER Status Recode -
Breast Cancer Breast Cancer
Yas X Age at diagnosis - Age at diagnosis

Hastanin Dogum
Yili

(BR) Puan:

Year of birth

'CS site-specific
factor 7

Ug veri setine de sirali ileri 6znitelik se¢imi DVM ile uygulandiginda ortak olarak

secilen Oznitelikler Kanser evresi, TNM evreleme, T evresi ve Ameliyat edilememe

nedeni ile ilgili 6znitelikler olmustur. Bilgi Kazanimi ve Sirali Ileri Segim Sonucu

secilen dznitelik sayis1 12, Kazanim Orani ve Sirali Ileri Secim Sonucu segilen dznitelik

say1s1 8, Kazanim Oran1 ve Sirali Ileri Secim Sonucu segilen dznitelik sayisi 7’tir.

Bu 6znitelikler ile DVM algoritmasi ¢alistirildiginda elde edilen basari oranlarinin

grafiksel karsilagtirmas1 Sekil 6.9°de verilmistir.
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Sekil 6.9. DVM algoritmast dogruluk ve F-Skor karsilagtirmasi

DVM algoritmasi ile en yiiksek basariy1 elde eden veri seti Bilgi Kazanimi ve
Sirali ileri Segim algoritmas: kombinasyonu ile elde edilen veri seti olmustur. %
91,7372 dogruluk orani elde edilmistir. 12 tane Oznitelik segilerek %91,7372 basari
gdstermistir. Bunu takip eden en yiiksek basar1 Korelasyon Tabanli ve Sirali Ileri Segim
kombinsyonuyla secilen Oznitelikler tarafindan saglanmistir. Korelasyon Tabanli ve
Siral fleri Se¢im kombinsyonu tarafindan 7 dznitelik secilmis ve %92,0119 basar1 elde
edilmistir. Kazanim Orani ve Siral1 ileri Se¢im kombinasyonu ile 8 dznitelik secilmis ve
%91,6755 basar1 géstermistir.

Bilgi Kazanimi ve Sirali ileri Se¢im kombinasyonu olan yontemde segilen
Ozniteliklerden Timor Davramigi, Timoér Smifi, Bolgesel Pozitif Nod Sayisi,
Progesteron ve Hastanin Dogum Yili diger hibrit yontemlerle segilen oznitelikler
arasinda bulunmamaktadir. Bu durumda bahsedilen 6znitelikler DVM algoritmasinda

daha yiiksek basari elde edilmesine katki saglamistir.

62



6.4. Genel Degerlendirme

Tablo 6.7°da yapilan ¢alismanin 6zet tablosu verilmistir. Tabloda basar1 oranlar1 ve parantez i¢inde de kag tane 6znitelik kullanilarak

bu basarinin elde edildigi gosterilmektedir.

Tablo 6.7. Siniflandirma algoritmalarimin farkli oznitelik secim yontemleriyle olusturulmus meme kanseri veri seti tizerindeki karsilastirmalar

. . U, o Kazanim Korelasyon Bilgi Kazanimi  Kazamim Korelasyon

Algoritmalar Metrik 73 oznitelik ile  Bilgi Kazanimm Oram Tabanh +SIS Oram + SIS Tabanh + SIS

Dogruluk (%) 83,3033 87,7123 87,9142 89,2028 91,6747 91,1795 91,5118
Naive Bayes F-Skor 0,8520 0,8830 0,8830 0,8920 0,9081 0,8998 0,9035

Oznitelik 73 24 24 24 7 6 6

Sayisi

Dogruluk (%) 93,0234 93,2690 92,4796 92,6960 93,3589 92,5273 92,6886
J48 F-Skor 0,9250 0,9280 0,9200 0,9210 0,9286 0,9195 0,9207

Oznitelik 73 24 24 24 7 14 15

Sayisi

Dogruluk (%) 88,3559 88,3551 89,0018 88,1289 91,4154 91,2573 91,2038
CAEBS F-Skor 0,8560 0,8460 0,8560 0,8630 0,9021 0,8993 0,9005

Oznitelik 73 24 24 24 4 4 4

Sayisi

Dogruluk (%) 91,4349 91,7372 91,3619 91,5038 92,1286 91,6755 92,0119
DVM F-Skor 0,9020 0,9060 0,9000 0,9030 0,9120 0,9062 0,9108

Oznitelik 73 24 24 24 12 8 7

Sayisi

63



Tablodan goriildiigii iizere e yiiksek basar1 Bilgi Kazanimi ve Sirali ileri Segim
yontemiyle secilmis Oznitelikler ile ¢alistirilan J48 algoritmasiyla elde edilmistir. Diger
hibrit yontemler J48 algoritmasi i¢in 14 ve 15 6znitelik secerek daha diisiik performans
sergilemislerdir. Diger taraftan en az 6znitelikle en yiiksek basariy1 elde eden algoritma
basar1 Bilgi Kazamimi ve Sirali ileri Sec¢im yontemiyle secilmis Oznitelikler ile
CAEBS’dir. Diger hibrit yontemlerle de CAEBS icin 4 Oznitelik se¢ilmis fakat bu
Ozniteliklerle elde edilen basar1 daha diisiik kalmstir.

Sekil 6.10°da tiim yontemlerin basarilar1 gorsel olarak karsilastirilmastir.

96,00
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92,00
90,00
28,00 H N aive Bayes
86,00 Basar Degeri (%)
24,00 m )48
82,00 Basar Degeri (%)
80,00 B CAEBS
Basar Degeri (%
78,00 sari Degeri (%)
| DV
Baszar Degeri (%)
5
&

Sekil 6.10. Farkli yontemlerle secilmis oznitelikler ile siniflandirma algoritmalarimin bagari
karsilagtirmast

Tiim smiflandirma algoritmalar1 en yiiksek basarilarini Bilgi Kazanimi ve Sirali
fleri Segimin birlikte kullanilmasi ile secilen dznitelikler ile elde etmislerdir. Filtre ve
sarmalama Oznitelik secim yontemi olan Sirali Ileri Se¢imin birlikte kullanilmasi, filtre
yontemleriyle elde edilen basarilara gére ¢ok daha iyi sonuglar vermis ayn1 zamanda
Oznitelik kiimesini de onemli ol¢iide daraltmistir. En yliksek basar1 oranimi Bilgi
Kazanimi ve Swrali Ileri Se¢im ile secilmis oznitelikler saglamasina ragmen diger
yontemler de ayni sayida veya daha az 6znitelik ile Bilgi Kazanimi ve Sirali Ileri Segim
ile elde edilen basarilara oldukc¢a yaklasmislardir. Ornegin CAEBS igin 3 hibrit
yontemle de 4 dznitelik segilmistir. Bilgi Kazanimi ve Siral Ileri Secim ile elde edilen
basar1t CAEBS icin %91,4154 iken diger yontemlerle elde edilen basarilar %91,2573 ve
%91,2038°dir. Yine DVM algoritmasinda Bilgi Kazammi ve Sirali ileri Segim 12
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oznitelikle %92,1286 basar1 elde etmesine ragmen, Kazanim Orani ve Sirali ileri Se¢im
8 dznitelikle %91,6755, Korelasyon ve Sirali ileri Segim 7 dznitelikle %92,0119 basar1

saglamistir.
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Sekil 6.11°de gegmiste yapilan ¢alismalarin elde ettigi basarilar ile ¢aligmada filtre ve sarmalama yontemi kullanilarak elde edilmis

basarilarin karsilastirmasi verilmistir.
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Sekil 6.11. Gegmiste yapilan ¢calismalarla basar: karsilastirmasi
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Gegmisten bu yana yapilan caligmalarda en yiiksek basar1 Delen vd. tarafindan bir
karar agac1 algoritmasi olan C5.0 %93,6 olarak elde edilmistir. Delen vd. ¢caligmalarinda
16 tane Oznitelik kullanmiglardir. Yapilan bu c¢alismada ise en yiiksek basar1 Bilgi
Kazanimi ve Sirali {leri Secim kullanilarak secilen 6zniteliklerle elde edilen veri seti ile
J48 algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen basar1 orant %93,4’tiir ve 7
Oznitelik ile elde edilmistir. Yapilan deneysel calismada yine farkli algoritmalar ve
Oznitelik se¢im yontemleri kullanilarak elde edilen basarilar gegcmiste yapilan

caligmalara gore daha yiiksektir.
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7. SONUC

Gegmisten gliniimiize meme kanserinde sag kalim i¢in makine Ogrenmesi
yontemlerinin basarist hakkinda birgok c¢alisma yapilmasina ragmen, 6znitelik se¢ciminin
sag kalimi tahmin etme {izerindeki etkisi incelenmemistir. Bu calismada makine
O0grenmesi yontemlerinin sag kalimi tahmin etme iizerindeki basarisinin incelenmesinin
yan1 sira, 6znitelik se¢iminin bu basariya etkisi de ¢alismanin konusu olmustur.

Calismada SEER meme kanseri veri seti ilizerinde 4 farkli makine 6grenmesi
algoritmasi test edilmistir. Bu algoritmalardan Naive Bayes, J48 ve DVM algoritmalari
daha 6nce yapilan ¢alismalarda da test edilmis olup, CAEBS daha 6nceki ¢aligmalarda
kullanilmayan bir algoritmadir. Veri setindeki tiim 6zniteliklerle yapilan ¢alismada J48
algoritmasinin  %93,0234 ile en yiiksek basartyr elde ettigi goriilmiistiir. Oznitelik
seciminin tahmin iizerindeki etkisini incemek icin Bilgi Kazanimi, Kazanim Orani ve
Korelasyon Tabanli filtre 6znitelik se¢im yontemleri sirayla, sarmalama 6znitelik se¢cim
yontemlerinden Sirali ileri Segim ile birlestirilerek 6znitelik secimi yapilmistir.
Oznitelik secimi sonucunda elde edilen dzniteliklerle olusturulan veri setleri makine
O0grenmesi algoritmalariyla test edilmis ve sonuclar hem sadece filtre 6znitelik se¢imi
kullanilarak olusturulan veri setleriyle elde edilen basarilarla, hem de tiim veri setindeki
Oznitelikler kullanilarak elde edilen basarilarla karsilagtirilmistir. En yiiksek basariy
elde eden algoritma Bilgi Kazanimi ve Sirali ileri Se¢imin birlikte kullanilmasiyla
secilen Ozniteliklerle olusturulmus veri setiyle test edilen J48 algoritmasidir. Basarisi
%93,3589 ve veri setindeki 6znitelik sayist 7°dir. En az sayida 6znitelikle 1y1 bir basari
sergileyen algoritma ise 4 Oznitelikle %91,4154 basar1 gosteren CAEBS olmustur.
Bahsedilen 4 6znitelik Bilgi Kazamimi ve Sirali Ileri Segimin birlikte kullanilmasiyla
elde edilmistir. Onerilen yontemlerle secilen oOznitelikler arasinda gegmisteki
calismalarda da kullamilan Kanser Evresi, Yas, Ameliyat Edilmeme Nedeni gibi
Ozniteliklerin yani sira, daha dnceki calismalarda hi¢ kullanilmamis olan Meme Alt
Tipi, Beyinde ve Kemikte Metastaz gibi Oznitelikler bulunmaktadir. Calismad
kullanilan tiim yoOntemlerde ortak olarak kullanilan Oznitelikler Kanser Evresi ve
Ameliyat Edilmeme Nedenidir. Bu da meme kanserinde sag kalimi tahmin etmede
gecmiste kullanilanlardan bagka 6zniteliklerin de 6nemli olabilecegini gostermistir.

Sonu¢ olarak meme kanseri sag kalim tahmininde makine &grenmesi

algoritmalarinin 6nerilen 6znitelik se¢cim yontemleri ile sec¢ilmis 6zniteliklerde daha iyi
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sonuclar elde ettigi gézlemlenmis, hem de daha az sayida Oznitelikle daha iyi sonuglar

elde edilebilecegi kanitlanmistir.
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EK- 1. Tek Deger igeren Oznitelikler

Oznitelik Adx

Aciklama

In research data

Site recode ICD-0O-3/WHO 2008

Lymphoma subtype recode/WHO 2008

TNM 7/CS v0204+ Schema

CS Schema - AJCC 6th Edition

Histology recode - Brain groupings

SEER summary stage 2000 (2001-2003)

Seer summary stage 1977 (1995-2000)

AJCC stage 3rd edition (1988-2003)

SEER modified AJCC stage 3rd (1988-2003)

T value — based on AJCC 3rd (1988-2003)

N value — based on AJCC 3rd (1988-2003)

M value — based on AJCC 3rd (1988-2003)

RX Summ — Scope Reg LN Sur (2003+)

Verinin SEER analizlerinde
kullanilmadigini gosteren alan

kullanilip

Birincil bolge ve histoloji kodlarina dayali yeniden
kodlama

Lenfomada ergen ve geng yetiskinlerde kullanilan
birincil bolge/histoloji kodu

Site/histoloji  bilgisini belirli bir sema altinda
toplayan alan. AJCC 7. baski evre ve T, N, M
analizlerinde kullanilir

Site/histoloji  bilgisini belirli bir sema altinda
toplayan alan. AJCC 6. baski evre ve T, N, M
analizlerinde kullanilir

Beyin ile ilgili histoloji kodlaridir.

2001-2003 yillar1 arasinda kullanilan EOD
kodlama sistemiden tiiretilmis Ozet evreleme
kodlar1 (2001-2003)

1995-2000 yillar1 arasinda kullanmilan EOD
kodlama sistemiden tiiretilmis Ozet evreleme
kodlar1 (1995-2000)

1988-2003  yillar1 arasinda EOD  kodlama
sistemiden tlretilmis evreleme kodlar1 (1988-
2003).

1988-2003  yillar1 arasinda EOD  kodlama
sistemiden tiiretilmis modifiye edilmis evreleme
kodlar1 (1988-2003)

1988-2003  yillar1 arasinda EOD  kodlama
sistemiden tiiretilmis T evreleme kodlar1 (1988-
2003)

1988-2003  yillar1 arasinda EOD  kodlama
sistemiden tiiretilmis N evreleme kodlar1 (1988-
2003)

1988-2003  yillar1 arasinda EOD  kodlama
sistemiden tiiretilmis M evreleme kodlar1 (1988-
2003)

Bolgesel Lenf Diigiimii Ameliyatinin Kapsami ve
prosediiriinii agiklayan alan Meme kanseri igin
kullanilmaz. (2003+)




Oznitelik Adx

Aciklama

Scope of reg lymph nd surg (1998-2002)

RX Summ — Reg LN Examined (1998-2002)

Surg of oth reg/dis sited (1988-2002)

Site specific surgery (1973-1997varying detail by
year and site)

Lymph-vascular Invasion (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 8 (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 9 (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 10 (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 11 (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 12 (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 13 (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 16 (2004+ varying by
schema)

CS site-specific factor 25 (2004+ varying by
schema)

SEER other cause of death classification

EOD 10 — Prostate path ext (1995-2003)

Birincil sitenin ameliyati sirasinda veya 1998-2002
tanil1 vakalar i¢in lenf diigiimlerine yapilan cerrahi
islem prosediiriinii tanimlayan alan (1998-2002)

Gergeklestirilen ameliyatla birlikte incelenen
bolgesel lenf diigiimlerinin sayisinm1 kaydeden alan
(1998-2002)

1988-2002 yillart arasinda kullanilmis uzak lenf
nodlarmin  cerrahi  ¢ikarilma  prosediiriinii
tanimlayan alan (1988-2002)

Kansere yonelik olan ya da olmayan tedavinin ilk
asamasinda uygulanan cerrahi prosediirii ifade eden
alan (1973-1997 yil ve bolgeye gore degisken)

Penis ve testis ile ilgili semalarda kullanilan lenfi
vaskiiler yayilimi ifade eden alan (2004+ semaya
gore degisken)

Epidermal Biiylime Faktorii reseptorii 2 (HER2)
icin  immiinohistokimya laboratuvar degerini
kaydeden alan (2004+ semaya gore degisken)

Epidermal Biiyiime Faktorii reseptorii 2 (HER2)
icin immiinohistokimya laboratuvar sonug¢ ve
yorumunu kaydeden alan (2004+ semaya gore
degisken)

Epidermal Biiylime Faktori reseptorii 2 (HER2)
icin FISH test sonuclarii kaydeden alan (2004+
semaya gore degisken)

Epidermal Biiylime Faktorii reseptorii 2 (HER2)
icin FISH test yorumunu kaydeden alan (2004+
semaya gore degisken)

Epidermal Biiylime Faktorii reseptorii 2 (HER2)
icin CISH test sonuglarini kaydeden alan (2004+
semaya gore degisken)

Epidermal Biiylime Faktorii reseptorii 2 (HER2)
icin CISH test yorumunu kaydeden alan (2004+
semaya gore degisken)

Ostrojen reseptorleri (ER), progesteron reseptorleri
(PR) ve Insan Epidermal Biiyiime Faktorii Alicis1 2
(HER2) bilgilerinin kombinasyonu olan alan
(2004+ semaya gore degisken)

Konuma 6zgii faktorlerin (SSF) tanimlanmadigini
gosteren alan (2004+ semaya gore degisken)

Kiginin kanser disindaki nedenlerden oldiigiini
belirten alan

Prostat kanseri i¢in sadece radikal
prostatektomiden elde edilen bilgileri yansitmasi
i¢in ek bir alan (1995-2003)




Oznitelik Adx

Aciklama

EOD 10 — extent (1988-2003)

EOD 10 — nodes (1988-2003)

EOD 10 — size (1988-2003)

Tumor marker 1 (1990-2003)

Tumor marker 2 (1990-2003)

Tumor marker 3 (1990-2003)

Coding system-EOD (1973-2003)

2-Digit NS EOD part 1 (1973-1982)

2-Digit NS EOD part 2 (1973-1982)

2-Digit SS EOD part 1 (1973-1982)

2-Digit SS EOD part 2 (1973-1982)

Expanded EOD(1) — CP53 (1973-1982)

Expanded EOD(2) — CP54 (1973-1982)

Expanded EOD(1,2) — CP53,CP54 (1973-1982)

Expanded EOD(3) — CP55 (1973-1982)

Timoériin en uzak metastazin1 belirten alandir.
1988-2003 yillar1 arasindaki vakalar i¢in kullanilan
alan (1988-2003)

Tiimortiin dahil oldugu en yiiksek spesifik lenf
diigiimii zincirini kaydeden alandir. 1988-2003
yullar1 arasindaki vakalar icin kullanilan alan
(1988-2003)

Primer tiimoériin en biiylik boyutunu milimetre
cinsinden kaydeder. 1988-2003 yillar1 arasindaki
vakalar i¢in kullanilan (1988-2003)

Meme, prostat ve testis vakalari i¢in prognostik
gostergeleri kaydeden alandir. 1990-2003 yillar
arasindaki vakalar i¢in kullanilmustir.

Meme ve testis vakalari igin prognostik
gostergeleri kaydeden alandir. 1990-2003 yillart
arasindaki vakalar i¢in kullanilan alan (1990-2003)

Testis vakalar1 icin prognostik gostergeleri
kaydeden alandir. 1990-2003 yillar1 arasindaki
vakalar icin kullanilan alan (1990-2003)

Tiimoére uygulanan SEER EOD kodunun tiiriinii
gosteren alan (1973-2003)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 2 basamakli
bolgeye 6zgili olmayan hastalik derecesi kodlama
sisteminin ilk basamagini ifade eden alan (1973-
1982)

Evreleri tamimlamak i¢in kullanilan 2 basamakli
bolgeye 6zgii olmayan hastalik derecesi kodlama
sisteminin ikinci basamagini ifade eden alan (1973-
1982)

Evreleri tanimlamak igin kullanilan 2 basamakli
bolgeye 6zgili hastalik derecesi kodlama sisteminin
ilk basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tamimlamak i¢in kullanilan 2 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
ikinci basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakl
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
1. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
2. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
1 ve 2. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
3 basamagini ifade eden alan (1973-1982)




Oznitelik Adx

Aciklama

Expanded EOD(4) — CP56 (1973-1982)

Expanded EOD(5) — CP57 (1973-1982)

Expanded EOD(6) — CP58 (1973-1982)

Expanded EOD(7) — CP59 (1973-1982)

Expanded EOD(8) — CP60 (1973-1982)

Expanded EOD(9) — CP61 (1973-1982)

Expanded EOD(10) — CP62 (1973-1982)

Expanded EOD(11) — CP63 (1973-1982)

Expanded EOD(12) — CP64 (1973-1982)

Expanded EOD(13) — CP65 (1973-1982)

EOD 4 — extent (1983-1987)

EOD 4 — nodes (1983-1987)

EOD 4 — size (1983-1987)

Survival months flag

Type of follow up expected

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
4. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
5. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
6. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
7. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgili hastalik derecesi kodlama sisteminin
8. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak igin kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
9. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakl
bolgeye 6zgili hastalik derecesi kodlama sisteminin
10. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakl
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
11. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
12. basamagini ifade eden alan (1973-1982).

Evreleri tanimlamak i¢in kullanilan 13 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sisteminin
13. basamagini ifade eden alan (1973-1982)

Evreleri tamimlamak i¢in kullanilan 4 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sistemine
gore timoriin en uzak metastazini belirten alan
(1983-1987)

Evreleri tanimlamak igin kullanilan 4 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sistemine
gore tiimoriin dahil oldugu en yiiksek spesifik lenf
diigimii zincirini kaydeden alan (1983-1987)
Evreleri tamimlamak i¢in kullanilan 4 basamakli
bolgeye 6zgii hastalik derecesi kodlama sistemine
gore primer tiimoriin en bilylik boyutunu milimetre
cinsinden kaydeden alan (1983-1987)

Hayatta kalma siiresi i¢in kullanilan alan

Vakalar igin beklenen takip tiiriinii kodlayan alan




Oznitelik Adx

Aciklama

SS seq # - mal+ins (most detail)

SS seq # 1975+ - mal+ins (most detail)

SS seq # 1992+ - mal+ins (most detail)

SS seq # 2000+ - mal+ins (most detail)

Site — mal+ins (most detail)

SS seq # - mal (most detail)

SS seq # 1975+ - mal (most detail)

SS seq # 1975+ - mal (most detail)

SS seq # 2000+ - mal (most detail)

Site - malignant (most detail)

SS seq # - mal+ins (mid detail)

SS seq # 1975+ - mal+ins (mid detail)

SS seq # 1992+ - mal+ins (mid detail)

SS seq # 2000+ - mal+ins (mid detail)

Site - mal+ins (mid detail)

SEER veri tabanindaki tiim tiimdrler géz Oniine
almarak timdriin bolgeye 6zgii dizi numarast (¢ok
detay)

1975 yili ve sonrast tanit konulan tiimdorler g6z
Oniine alinarak tiimoriin bolgeye oOzgii dizi
numarasi (¢ok detay)

1992 yili ve sonrast tanit konulan tiimorler goz
Online alinarak tiimoriin bolgeye oOzgii dizi
numarasi (¢ok detay)

2000 yili ve sonrasi tanit konulan tiimorler g6z
Online alinarak tiimoriin bolgeye oOzgii dizi
numarast (¢ok detay)

Timor bolgesi (¢ok detay)

SEER veri tabanindaki tim kotii huylu tiiméorler
gbz Oniine alinarak timoriin bolgeye 6zgl dizi
numarast alanidir (¢ok detay)

1975 yili ve sonrasi tani konulan kotii huylu
tiimorler gz Oniine alinarak tiimoriin bolgeye 6zgi
dizi numarasi alanidir (gok detay)

1992 yili ve sonrasi tani konulan koti huylu
tiimorler gz Oniine alinarak tiimoriin bolgeye 6zgi
dizi numarasi alanidir (gok detay)

2000 yili ve sonrasi tani konulan koti huylu
tiimorler gz Oniine alinarak tiimoriin bolgeye 6zgii
dizi numarasi alanidir. (¢ok detay)

Kétii huylu tiimor bolgesi (¢ok detay)

SEER veri tabanindaki tiim timdrler géz Oniine
almarak tiimoriin  bolgeye 0zgli dizi numarast
alanidir. (orta detay)

1975 yili ve sonrasi tani konulan tiimérler goz
Oniine alinarak tiimoriin bolgeye oOzgii dizi
numarast alanidir. (orta detay)

1992 yili ve sonrasi tan1 konulan tiimdrler goz
Online alinarak tiimoriin bolgeye oOzgii dizi
numarasi alanidir. (orta detay)

2000 yili ve sonrast tan1 konulan timdrler goz
Online alinarak tiimoriin bolgeye oOzgii dizi
numarasi alanidir. (orta detay)

Timor bolgesi (orta detay)




Oznitelik Adx

Aciklama

SS seq # - mal (mid detail)

SS seq # 1975+ - mal (mid detail)

SS seq # 1992+ - mal (mid detail)

SS seq # 2000+ - mal (mid detail)

Site - malignant (mid detail)

SS seq # - mal+ins (least detail)

SS seq # 1975+ - mal+ins (least detail)

SS seq # 1992+ - mal+ins (least detail)

SS seq # 2000+ - mal+ins (least detail)

Site - mal+ins (least detail)

SS seq # - mal (least detail)

SS seq # 1975+ - mal (least detail)

SS seq # 1992+ - mal (least detail)

SS seq # 2000+ - mal (least detail)

Site - malignant (least detail)

SEER veri tabanindaki tim kotii huylu tiimorler
gdz Oniine almarak timdriin bolgeye oOzgi dizi
numarasi alanidir. (orta detay)

1975 yili ve sonrasi tani konulan koti huylu
tiimorler goz oniine alinarak tiimdriin bolgeye 6zgii
dizi numarasi alanidir. (orta detay)

1992 yili ve sonrasi tami konulan koti huylu
tiimdrler g6z 6niine alinarak tiimdriin bolgeye 6zgii
dizi numarasi alanidir. (orta detay)

2000 yili ve sonrasi tani konulan koti huylu
tiimorler goz Oniine alinarak tiimoriin bolgeye 6zgii
dizi numarasi alanidir. (orta detay)

Kotii huylu tiimor bolgesi (orta detay)

SEER veri tabanindaki tiim timorler géz Oniine
alinarak timoriin bolgeye 6zgii dizi numarasi (az
detay)

1975 yili ve sonrasi tani konulan tiimédrler goz
Online alinarak timoriin bolgeye o6zgii dizi
numarasi (az detay)

1992 yili ve sonrasi tani konulan tiimdrler goz
Online alinarak timoriin bolgeye o6zgii dizi
numarasi (az detay)

2000 yili ve sonrasi tani konulan timdrler goz
Oniine alinarak tiimoriin bolgeye oOzgii dizi
numarasi (az detay)

Timor bolgesi (az detay)

SEER veri tabanindaki tiim kotii huylu tiimorler
gdz Oniine alinarak timdriin bolgeye Ozgili dizi
numarast (az detay)

1975 yili ve sonrasi tani konulan koti huylu
tiimorler gz Oniine alinarak tiimoriin bolgeye 6zgii
dizi numarasi (az detay)

1992 yili ve sonrasi tani konulan koéti huylu
tiimdrler g6z oniine alinarak tiimdriin bolgeye 6zgii
dizi numarasi (az detay)

2000 yili ve sonrasi tani konulan koéti huylu
tiimdrler goz oniine alinarak tiimdriin bolgeye 6zgii
dizi numarasi (az detay)

Koti huylu tiimor bolgesi (az detay)




EK- 2. Bilgi Kazanimi 6znitelik se¢im yontemine gore segilen dzniteliklerle olusturulmus veri seti iizerinde Sirali Tleri Secim

OZNITELIK KOD NUMARALARI

Oznitelik kod numarasi Bilgi Kazanim yontemiyle secilen 6znitelikler
1 Behavior recode for analysis

2 AYA site recode/WHO 2008

3 Histologic Type ICD-O-3

4 Grade

5 ICD-0O-3 Hist/behav

6 SEER Combined Summary Stage 2000
7 Breast - Adjusted AJCC 6th Stage

8 Derived AJCC N, 6th ed

9 Derived AJCC M, 6th ed

10 Breast - Adjusted AJCC 6th T

11 RX Summ--Surg Prim Site

12 Reason no cancer-directed surgery




Oznitelik kod numarasi

Bilgi Kazanim yontemiyle secilen 6znitelikler

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

Regional nodes examined

Regional nodes positive

ER Status Recode Breast Cancer

PR Status Recode Breast Cancer

CS tumor size

CS extension

CS lymph nodes

CS mets at dx

CS site-specific factor 3

First malignant primary indicator

Age at diagnosis

Year of birth




NAIVE BAYES

Oxznitelik 6 6, 12 6,12,24 6,12,15,24 4,6,12,15,24 4,6,9,12,15, 1,4,6,9,12,
23 15,23

1 87,5502 90,3455 91,1601 91,3813 91,5896 91,5929 91,6747

2 87,5502 90,3455 91,1601 91,3813 91,5896 91,5929 91,6747 91,6164

3 87,8160 90,6033 091,0766 91,3894 91,4988 91,4802 91,5540 91,5037

4 87,5502 90,7848 91,2030 91,5531 91,6350 - - -

5 87,8614 90,3593 91,0709 91,3635 91,4997 91,4794 91,5726 91,4964

6 90,6649 - - - - - - -

7 90,4079 89,9395 90,7994 91,2217 91,2881 91,2614 91,4113 91,2914

8 88,2488 89,7985 90,3261 90,7030 91,1220 90,8318 91,1001 90,9096

9 90,5214 90,6649 91,1204 91,4794 91,5305 91,6618 - -

10 90,5806 90,3699 90,9947 91,1666 91,3060 91,3805 91,4502 91,4178

11 89,9030 90,8172 90,4728 90,8140 91,0109 90,9761 91,1106 91,3635

12 89,9054 91,1714 - - - - - -

13 86,9140 89,6777 90,5457 91,0263 91,1171 90,9664 91,1965 91,0604




Oxznitelik 6 6, 12 6,12,24 6,12, 15, 24 4,6,12,15,24 4,6,9,12,15, 1,4,6,9,12,
23 15,23

14 87,0769 89,9144 90,3658 90,6673 90,8618 90,8116 90,8691 90,8367
15 87,5502 90,8416 91,2865 91,5807 - - - -

16 87,5502 90,8091 91,2646 91,5475 91,5450 91,3878 91,5596 91,4802
17 87,5502 90,3050 90,9664 91,2776 91,3975 91,3124 91,5945 91,4445
18 88,7854 89,9387 90,1389 90,2961 90,5303 90,7143 90,9453 90,7216
19 88,1791 89,9038 90,6195 90,9615 91,0085 90,8237 91,0936 90,9485
20 90,5214 90,6649 91,1195 91,4786 91,5296 91,6609 91,5653 91,6374
21 87,0834 89,8795 90,3763 90,6130 90,7338 90,7897 90,8278 90,8083
22 87,5502 90,3455 91,1601 91,3813 91,5896 91,5929 91,6747 91,6164
23 87,8055 91,0450 91,4648 - - - - -

24 87,7058 90,9696 91,3935 91,3416 91,4916 91,5142 91,6188 91,5702




J48

Oxznitelik 6 6,7 6,7,17 6,7,17,23 6,7,17,23,24 6,7,9,17,2324  1,6,7,9,17,23,
24

1 87,5502 90,6649 91,1990 91,6780 92,0702 93,1887 93,3589 -

2 87,5502 90,6649 91,1990 91,6780 92,0702 93,1887 93,3589 93,3589
3 87,8160 90,7354 91,2395 91,6958 92,0354 93,1028 93,1563 93,1255
4 87,5502 90,7872 91,2654 91,7436 92,1091 93,1336 93,1587 93,1158
5 87,8614 90,7354 91,2395 91,6958 92,0354 93,1028 93,1563 93,1547
6 90,6649 - - - ; ] ] ]

7 90,4079 91,1990 - ; ; ] ] ]

8 88,2488 91,0815 91,4624 91,9365 92,3855 93,1522 93,1936 93,1936
9 90,5214 90,6649 91,1990 91,6780 92,0670 93,3435 - -

10 90,5806 90,9704 91,1852 91,6885 92,0240 93,1449 93,2714 93,2811
11 89,9030 90,9137 91,4210 91,8555 92,1999 92,9366 92,9658 92,9788
12 89,9054 91,1560 91,5710 91,9171 92,2923 93,2584 93,3289 93,3281
13 87,5502 91,0944 91,5296 91,8360 92,2607 93,1068 93,2357 93,2495




Oznitelik 6 6,7 6,7,17 6,7,17,23 6,7,17,23,24 6,7,9,17,23,24 1,6,7,9,17,23,
24

14 87,6466 91,1836 91,4899 91,8425 92,3377 93,1652 93,1668 93,0452
15 87,5502 90,8659 91,3278 91,7639 92,1124 93,1960 93,2641 93,2179
16 87,5502 90,8553 91,2760 91,7955 92,1067 93,1498 93,2276 93,1984
17 87,7034 91,1609 91,6780 - - - - -

18 88,7854 91,1228 91,3141 91,6982 92,0305 93,1409 93,1457 93,1603
19 88,1791 91,0061 91,4454 91,8247 92,1983 92,9772 93,1692 93,1741
20 90,5214 90,6649 91,1990 91,6780 92,0500 93,3411 93,3435 93,1927
21 87,6296 91,1293 91,4608 91,8433 92,3134 93,1879 93,2065 93,2098
22 87,5502 90,6649 91,1990 91,6780 92,0702 93,1887 93,3589 93,3589
23 87,8639 91,1268 91,6585 92,0702 - - - -

24 87,1577 91,0507 91,5604 91,8846 93,1887 - - -




CAEBS

Oxznitelik 6 6,7 6,7,12 6,7,12,16
1 87,5502 90,6649 91,1706 91,1187 90,9850
2 87,5502 90,6649 91,1212 91,0604 90,6454
3 87,8160 90,6957 91,0231 91,1001 91,0766
4 87,5502 90,7872 90,9785 91,0182 90,6632
5 87,7390 90,6973 91,1082 91,0563 91,2192
6 90,6649

7 90,4079 91,0377

8 88,2634 90,7808 90,9664 90,9599 90,6478
9 90,5214 90,6649 90,9445 90,9623 90,8180
10 90,5595 90,9988 91,0150 90,7727 90,9299
11 89,9030 90,6624 91,0247 91,1374 90,7281
12 89,9054 90,8845 91,2346

13 87,5502 90,6649 90,7573 90,8270 91,1698




Oxznitelik 6 6,7 6,7,12 6,7,12,16
14 87,6458 90,7986 91,0020 90,8237 91,2654
15 87,5502 90,6649 90,9088 91,0045 90,9420
16 87,5502 90,8537 90,7054 91,4154

17 87,7091 90,7621 90,8740 90,7532 91,1430
18 88,1402 90,9656 91,1009 91,0150 91,0004
19 87,9068 90,6989 90,7548 91,2776 90,8861
20 90,5214 90,6632 90,7856 91,1593 91,0628
21 87,6296 90,7808 90,7954 91,0425 91,1212
22 87,5502 90,6649 90,9453 90,7759 90,9356
23 87,8639 91,0126 91,1657 90,6649 90,8594
24 87,7577 90,9364 90,8002 90,9785 90,9380




DVM

Oznitelik 6 6,7 6,712 67812 6,810, 6,810, 67,810, 67,810, 67810, 67,810, 46,781 46,781 14,678

12 12,15 12,1523 12,1523 12,1516 12,1415 0,12,14, 0,12,14, ,10,12,1

24 2324 1623, 15,1623 15,1623 4,15,16,

24 24 24 23,24
1 87,5502 90,6649 91,1730 91,5945 91,7979 91,8684 91,9641 91,9892 92,0516 92,0913 92,0970 92,1164 92,1286 -

2 87,5502 90,6649 91,1730 91,5945 91,7979 91,8684 91,9641 91,9892 92,0516 92,0913 92,0970 92,1164 92,1286 92,1213

3 87,8185 90,6957 90,9631 912703 91,5426 91,5629 91,7217 91,7274 91,7606 91,7785 91,7906 91,8157 91,8206 91,8279
4 87,5502 90,7872 91,2419 91,5767 91,7858 91,9017 91,9795 92,0240 92,0840 92,0994 92,1148 - - -

5 87,8639 90,6957 90,9858 91,1779 91,4591 91,5410 91,6618 91,6820 91,7347 91,7315 91,7331 91,7695 91,7736 91,7809
6 90,6649 - - - - - - - - - - - - -
7 90,4079 91,1957 - - - - - - - . - . - -
8 88,2488 91,0855 91,4356 91,7955 - - - . - . ; - - -

9 90,5214 90,6649 91,1730 91,5945 91,7914 91,8725 91,9616 91,9778 92,0508 92,0873 92,0905 92,1108 92,1172 92,1181
10 90,5806 91,0231 91,1763 91,5985 91,8684 - - - - - - . - .

11 89,9030 91,0101 91,4089 914478 91,7209 91,7460 91,8538 91,8798 91,9162 91,9657 91,9714 92,0030 92,0127 92,0224
12 89,9054 91,1560 91,5945 - - - - - - - - . - -




Oznitelik 6 6,7 67,12 67812 6,810, 67810, 67810, 67,810, 67,810, 67,810, 46,781 46,781 14,678

12 12,15 12,1523 12,1523 12,1516 12,1415 0,12,14, 0,12,14, ,10,12,1

24 2324 1623, 15,1623 15,1623 4,15,16,

24 24 24 23,24

13 87,5502 90,6649 91,1730 91,5945 91,7955 91,8684 91,9665 92,0135 92,0646 92,0937 92,1043 92,1262 92,1262 92,1270
14 87,5680 90,6973 91,1730 91,5945 91,7955 91,8684 91,9657 92,0127 92,0613 92,1051 - - - -
15 87,5502 90,8659 91,2987 91,6496 91,8409 91,9657 - - - - - - - -
16 87,5502 90,8553 91,2946 91,6237 91,8530 91,9624 91,9835 92,0459 92,0994 - - - . -

17 87,5502 90,6632 91,1730 91,5945 91,7955 91,8684 91,9649 92,0143 92,0573 92,1027 92,0994 92,1140 91,9276 91,9365

18 88,7862 91,1260 91,2038 91,5037 91,7112 91,7404 91,7890 91,7963 91,8206 91,8838 91,8830 91,9162 91,9203 91,9300

19 88,1435 90,9566 91,3408 91,6998 91,6763 91,7517 91,7931 91,8109 91,8320 91,9008 91,9033 91,9154 92,1229 92,1197

20 90,5182 90,6649 91,1730 91,5637 91,7971 91,8652 91,9624 91,9892 92,0475 92,0791 92,0978 92,1189 92,1253 92,1278

21 87,5559 90,6795 91,1730 91,5945 91,7955 91,8684 91,9657 92,0111 92,0581 92,1043 92,1043 92,1197 92,1286 92,1213
22 87,5502 90,6649 91,1730 91,5945 91,7979 91,8684 91,9641 91,9892 92,0516 92,0913 92,0970 92,1164 - -
23 87,5502 90,8440 91,1965 91,6050 91,8020 91,8903 92,0103 - - - - - - -
24 87,5502 90,8488 91,1933 91,6058 91,8003 91,8782 91,9787 92,0589 - - - ; . ;




EK- 3. Kazanim Orani znitelik se¢im yontemine gore segilen dzniteliklerle olusturulmus veri seti iizerinde Siral1 ileri Se¢im

OZNITELIK KOD NUMARALARI

Oznitelik kod numarasi Kazamim Orani yontemiyle secilen éznitelikler
1 AYA site recode/WHO 2008

2 Behavior code ICD-O-3

3 ICD-0O-3 Hist/behav, malignant

4 Histology recode - broad groupings

5 Summary stage 2000

6 Breast - Adjusted AJCC 6th Stage

7 Breast - Adjusted AJCC 6th T

8 Breast - Adjusted AJCC 6th N (1988-2015)
9 Breast - Adjusted AJCC 6th M

10 RX Summ--Surg Prim Site

11 Reason no cancer-directed surgery

12 Regional nodes positive




Oznitelik kod numarasi

Kazamim Orani yontemiyle secilen éznitelikler

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

SEER Combined Mets at DX-bone

SEER Combined Mets at DX-brain

SEER Combined Mets at DX-liver

SEER Combined Mets at DX-lung

ER Status Recode Breast Cancer

PR Status Recode Breast Cancer

CS tumor size

CS extension

CS lymph nodes (2004-2015)

CS mets at dx (2004-2015)

CS site-specific factor 3

First malignant primary indicator




NAIVE BAYES

Oxznitelik 5 5,11 1,5,11 1,5,11,18 1,2,5,11,18 1,2,5,11,14,18
1 87,5502 90,6649 91,1601 ' - - -

2 87,5502 90,6649 91,1601 91,1601 91,1787 - -

3 87,8614 90,6430 91,0815 91,0823 91,0425 90,9866 90,9882
4 87,6110 90,6333 91,1106 91,1001 91,1147 91,0790 91,0766
5 90,6649 - - - - - -

6 90,4079 90,3204 90,5563 90,5644 90,6170 90,0716 90,0724
7 90,5806 90,7224 91,1171 91,0904 90,9785 90,9737 90,9834
8 88,1686 90,3666 90,7589 90,7702 90,5028 90,4890 90,4898
9 90,4517 90,6649 91,0839 91,1601 91,1512 91,1479 91,1382
10 89,9030 91,0571 90,5700 91,0596 91,0482 90,5401 90,5401
11 89,9054 91,1576 - - - - -

12 87,0769 89,9760 90,3853 90,3828 90,3391 90,3269 90,3374
13 88,6249 90,6673 91,1584 91,1609 91,1520 91,1674 91,1674




Oxznitelik 5 511 1,511 1,5,11,18 1,2,5,11,18 1,2,5,11,14,18
14 87,7196 90,6657 91,1584 91,1609 91,1674 91,1795 -

15 88,0721 90,6657 91,1584 91,1609 91,1487 91,1674 91,1674
16 88,0900 90,6665 91,1584 91,1609 91,1487 91,1674 91,1674
17 87,5502 90,6649 91,1276 91,1617 89,5813 89,5934 89,5764
18 87,5502 90,6649 91,1512 91,1666 - - -

19 87,5502 90,6389 91,1406 91,1422 91,1609 90,4258 90,8091
20 88,7854 89,9387 91,0336 90,1048 90,8869 90,9072 90,9080
21 88,1791 88,5673 90,5465 90,5174 90,2645 90,1089 90,1097
22 90,5214 90,6632 91,0839 91,1576 91,1528 91,1349 91,1520
23 87,0834 89,9922 90,4015 90,3990 90,3463 90,3334 90,3342
24 87,5502 90,6649 91,1601 91,1601 91,1787 91,1787 91,1795




J48

Oznitelik 5 511 5711 5711, 57,11, 5,711, 5,711, 57,11, 5711, 5781 5781 1578, 1,35/, 13,5/,
19 1923 19212 17,192 17,181 12,171 112,17 0,11,12 10,11,1 8,10,11 8,10,11
3 1,23 92123 81921 ,18,19, ,17,18, 217,18 ,12,17, ,12,13,
23 2123 1921, 1921, 18,19, 17,18,
23 23 2123 19,21,
23
1 87,550 90,665 91,151 91487 91,834 92,134 92278 92444 92465 92,500 92,506 92,523 - - -
2 87,550 90,665 91,151 91,487 91,834 92,134 92278 92444 92465 92470 92,506 92,523 92,522 92,526 92,527
92,508
3 87,861 90,709 91,162 91,467 91,877 92,182 92,305 92471 92,457 92,496 92,515 92,526 - -
4 87,611 90,671 91,162 91,428 91,864 92,153 92,268 92449 92473 92,506 92,514 92,519 92,525 92,521 92,514
5 90,665 - - - - - - - - - - - - - -
6 90,408 90,935 91,426 91,588 91,931 92,171 92298 92430 92,435 92475 92,500 92,506 92,509 92,509 92,510
7 90,581 91,017 91,487 - - - - - - - - - - - -
8 88,160 90,665 91,151 91,562 91,890 92,154 92263 92,455 92466 92,511 - - - . .
9 90,452 90,665 91,151 91,487 91,834 92,144 92272 92420 92,447 92462 92468 92429 92411 92,407 92,407
92,493
10 89,903 91,071 91,151 91,385 91,848 92,116 92252 92,377 92,459 92,518 - - - -
11 89,905 91,151 - - - - - - - - - - - - -




Oznitelik 5 5,11 s711 571, 5711, 5711, 5,711, 5,711, 57,11, 5,781 5781 1,578, 1357, 1,357,
19 1923 19212 17,092 17,181 12,17,1 1,12,17 011,12 10,11,1 8,10,11 8,10,11
3 1,23 921,23 81921 ,18,19, ,17,18, 217,18 ,12,17, ,12,13,
23 2123 1921, ,1921, 18,19, 17,18,
23 23 2123 1921,
23
12 87,647 90,959 91,205 91,667 92,116 92,158 92,270 92,462 92,504 - - - - - -
13 88,625 90,667 91,151 91,500 91,832 92,119 92,266 92452 92472 92,504 92,509 92517 92,522 92,527 -
14 87,717 90,666 91,149 91,500 91,832 92,127 92,258 92449 92471 92,504 92,509 92,517 92,522 92,526 92,523
15 88,072 90,666 91,149 91,500 91,832 92,127 92,258 92,439 92472 92,504 92,509 92,517 92,522 92,526 92,523
16 88,090 90,666 91,149 91,500 91,832 92,147 92,258 92,449 92472 92,504 92511 92,517 92,522 92,527 92,523
17 87,550 90,665 91,173 91,594 91,937 92273 92421 - - ; ; ) ] ) ;
18 87,550 90,665 91,183 91,599 91,915 92,269 92,409 92,471 - - - - - - -
19 87,703 91,064 91,418 91,834 - - - - - - - - - - -
20 88,785 91,068 91,447 91,522 91,814 92,160 92,285 92,422 92437 92470 92474 92518 92,522 92,519 92,519
21 88,179 90,665 91,151 91,590 92,053 92278 - - - - - - - - -
22 90,521 90,665 91,151 91,506 91,852 92,139 92261 92411 92,480 92,496 92,505 92480 92,470 92,452 92,452
23 87,630 90,764 91,162 91,658 92,134 - - - - - - - - - -




Oznitelik 5 5,11 s711 571, 5711, 5711, 5,711, 5,711, 57,11, 5,781 5781 1,578, 1357, 1,357,

19 1923 19212 17,092 17,181 12,17,1 1,12,17 011,12 10,11,1 8,10,11 8,10,11

3 1,23 921,23 81921 ,18,19, ,17,18, 217,18 ,12,17, ,12,13,

23 2123 1921, ,1921, 18,19, 17,18,

23 23 2123 1921,

23
24 87,550 90,665 91,151 91487 91,834 92,134 92,278 92444 92465 92470 92,506 92,523 92,522 92,526 92,527
CAEBS
Oznitelik 5 5,11 5,11,20 5,11,12,20
1 87,5502 90,6649 91,1187 91,1220 91,1155
2 87,5502 90,6649 91,1406 91,0045 91,0904
3 87,8557 90,6657 91,0296 90,8602 90,8837
4 87,61103 90,6713 91,0579 91,0993 91,0628
5 90,6649 - - - -

6 90,4079 90,9785 91,0733 91,1017 90,9980
7 90,5595 90,9461 91,0507 91,0669 90,8578
8 88,1686 90,6649 91,0515 90,9307 90,7046




Oxznitelik 5 5,11 5,11,20 5,11,12,20
9 90,4517 90,6649 90,9988 91,0896 90,9137
10 89,9030 90,6649 91,0661 90,7929 91,0579
11 89,9054 91,0693 - - -

12 87,6458 90,9485 91,0280 91,2573 -

13 88,6249 90,6673 91,0661 91,0507 90,8894
14 87,7196 90,6657 91,1001 91,0863 91,0126
15 88,0721 90,6657 91,0515 91,0215 90,9680
16 88,0900 90,6665 91,1050 91,1058 91,0523
17 87,5502 90,6649 91,1187 91,0879 90,8942
18 87,5502 90,6649 90,9104 91,0620 91,0677
19 87,7091 90,6649 91,0920 90,9420 90,8035
20 88,1402 90,9445 91,1463 - -

21 87,9068 90,6592 90,9615 90,9696 90,6981




Oxznitelik 5 5,11 5,11,20 5,11,12,20
22 90,5214 90,6649 91,0693 91,0507 91,0523
23 87,6296 90,6122 91,0644 91,0725 91,0393
24 87,5502 90,6649 91,1406 91,1025 91,0280
DVM
Oxznitelik 5 5,11 5,6,11 5,6,11,17 56811,17  56,7811,17 4,56,78,11, 14,56,78,11
17 17
1 87,5502 90,6649 91,1512 91,4437 91,5775 91,6066 91,6107 91,6755 -
2 87,5502 90,6649 91,1512 91,4437 91,5775 91,6066 91,6107 91,6755 91,6561
3 87,8639 90,6957 91,1017 91,3821 91,3959 91,3862 91,4300 91,4697 91,4672
4 87,6110 90,6713 91,1487 91,4405 91,5556 91,5588 91,6358 - -
5 90,6649 - - - - - ] ] ]
6 90,4079 90,9348 91,4437 - - - - - -
7 90,5806 91,0158 91,3805 91,5280 91,5483 91,6131 - - -
8 88,1686 90,6649 91,1487 91,4437 91,6083 - - - -




Oxznitelik 5 511 5,6,11 5,6,11,17 568,11,17  56,7811,17 456,811, 14,56,78,11
17 17

9 90,4517 90,6649 91,1512 91,4437 91,5791 91,6075 91,6091 91,6755 91,6569
10 89,9030 91,0709 91,1009 91,4429 91,4437 91,5402 91,6253 91,6075 91,6123
11 89,9054 91,1512 - - - ; ] ] ]

12 87,5680 90,6649 91,1512 91,4437 91,5791 91,6075 91,5888 91,6366 91,6755
13 88,6249 90,6665 91,1512 91,4413 91,5791 91,5937 91,6042 91,6699 91,6415
14 87,7196 90,6657 91,1512 91,4413 91,5791 91,5953 91,5856 91,6650 91,6415
15 88,0721 90,6649 91,1512 91,4413 91,5791 91,5953 91,6042 91,6650 91,6415
16 88,0900 90,6665 91,1512 91,4413 91,5791 91,5953 91,6042 91,6682 91,6415
17 87,5502 90,6649 91,1512 91,5815 - - - - -

18 87,5502 90,6649 91,1512 91,5596 91,5604 91,5613 91,6350 91,6561 91,6731
19 87,5502 90,6649 91,1512 91,4437 91,5799 91,6066 91,5912 91,6366 91,6601
20 88,7862 91,0604 91,4129 91,4146 91,5378 91,5572 91,6034 91,5345 91,5694
21 88,1435 90,6527 91,1374 91,4291 91,4300 91,5086 91,5791 91,5450 91,5442




Oxznitelik 5 511 5,6,11 5,6,11,17 568,11,17  56,7811,17 456,811, 14,56,78,11
17 17

22 90,5182 90,6649 91,1487 91,4340 91,5637 91,5402 91,6253 91,6147 91,6010

23 87,5559 90,6649 91,1512 91,4437 91,5791 91,6075 91,5888 91,6350 91,6739

24 87,5502 90,6649 91,1512 91,4437 91,5775 91,6066 91,6107 91,6755 91,6561




EK- 4. Korelasyon Tabanl dznitelik secim yontemine gore secilen dzniteliklerle olusturulmus veri seti iizerinde Siral1 Ileri Segim

OZNITELIK KOD NUMARALARI

Oznitelik kod numarasi Korelasyon

1 Behavior recode for analysis

2 AYA site recode/WHO 2008

3 Summary stage 2000

4 Derived AJCC Stage Group, 7th ed
5 Derived AJCC T, 7th ed

6 Derived AJCC M, 6th ed

7 Breast - Adjusted AJCC 6th N

8 RX Summ--Surg Prim Site

9 Reason no cancer-directed surgery

10 Regional nodes positive

11 SEER Combined Mets at DX-bone

12 SEER Combined Mets at DX-brain




Oznitelik kod numarasi Korelasyon

13 SEER Combined Mets at DX-liver
14 SEER Combined Mets at DX-lung
15 Breast Subtype

16 ER Status Recode Breast Cancer
17 PR Status Recode Breast Cancer
18 CS lymph nodes

19 CS mets at dx

20 CS site-specific factor 3

21 'CS site-specific factor 7

22 CS site-specific factor 15

23 'First malignant primary indicator

24 Age at diagnosis




NAIVE BAYES

Oxznitelik 3 3,9 3,9,24 3,9,16,24 1,3,9,16,24 1,3,9,11,16,24
1 87,5502 90,6649 91,1601 91,3343 91,5005 - -

2 87,5502 90,6649 91,1601 91,3343 91,5005 91,3975 91,4737
3 90,6649 - - - - - -

4 89,1087 90,7467 91,0620 91,3019 91,4551 91,3578 91,4267
5 88,0300 90,5871 90,9429 91,2784 91,4786 91,3911 91,4721
6 90,5214 90,6649 91,0839 91,3611 91,4186 91,4680 91,4421
7 88,1686 90,3666 90,7589 91,0166 91,0377 90,7978 90,9202
8 89,9030 91,0571 90,5700 90,8108 90,9129 91,2136 91,2354
9 89,9054 91,1576 - - - - -

10 87,0769 89,9760 90,3853 90,6203 90,6333 90,6138 90,6179
11 88,6249 90,6673 91,1584 91,3829 91,4680 91,5118 -

12 87,7196 90,6657 91,1584 91,3789 91,4859 91,4956 91,4899
13 88,0721 90,6657 91,1584 91,3700 91,4916 91,5013 91,4997




Oznitelik 3 39 3,9,24 3,9,16,24 1,3,9,16,24 1,3,9,11,16,24
14 88,0900 90,6665 91,1584 91,3692 91,4916 91,5029 91,4980
15 87,5502 90,6665 91,1998 91,4916 91,2606 91,1982 91,2476
16 87,5502 90,6649 91,1276 91,4956 - - -

17 87,5502 90,6649 91,1512 91,4899 91,4551 91,2743 91,4000
18 88,1791 88,5673 90,5465 90,9469 90,8334 90,6632 90,7500
19 90,5214 90,6632 91,0839 91,3611 91,4202 91,4680 91,4421
20 87,0834 89,9922 90,4015 90,6284 90,5992 90,6138 90,6000
21 87,5502 90,5384 91,1690 91,4802 91,4721 91,4056 91,4575
22 87,5502 90,6649 91,1617 91,3765 91,4462 91,3278 91,4146
23 87,5502 90,6649 91,1601 91,3343 91,5005 91,3975 91,4737
24 87,8055 90,9647 91,3643 - - - -




J48

Oznitelik 3 3,9 3924 39,10, 3910, 39,10, 3591 3591 3459 3459 3458 3458 3457 3456 3456

24 1724 17,18, 017,10 0,151 ,10,15 ,10,15 ,9,10,1 ,9,101 ,8910 ,789, ,7.8,9,

24 824 7,182 17,18, 17,18, 5,171 517,1 ,1517, 10,15, 10,15,

4 24 2124 821, 819, 18,19, 17,18, 17,18,

24 2124 2124 1921, 19,20,

24 21,24

1 87,550 90,665 91,151 91,444 91,611 91,786 91,855 92,013 92,049 92214 92,573 92,634 92,633 92,646 92,668 92,689

2 87,550 90,665 91,151 91444 91,611 91,786 91,855 92,013 92,049 92214 92,573 92,634 92,633 92,646 92,668 92,689
3 90,665 - - - - - - - - - - - - - - -
4 89,109 90,747 91,151 91,417 91,590 91,786 91,900 91,940 92212 - - - - - - -
5 88,030 90,824 91,115 91,457 91,660 91,846 92,013 - - - - - - - - -
6 90,521 90,665 91,183 91444 91,614 91,748 91,910 91,958 92,005 92,180 92,571 92,631 92,646 92,672 - -
7 88,160 90,665 91,151 91,546 91,684 91,830 91,938 91,983 92,116 92,238 92,606 92,598 92,650 - - -
8 89,903 91,071 91,151 91,494 91,620 91,750 91,894 92,004 92,067 92,233 92,632 - - - - -
9 89,905 91,151 - - - . - - - - - - - - - -
10 87,647 90,959 91,151 91,603 - - - - - - - - - - - -

11 88,625 90,667 91,205 91,442 91,609 91,771 91,882 91,989 92,045 92,211 92,569 92,628 92,638 92,652 92,672 92,685




Oznitelik 3 39 3924 3910, 39,10, 39,10, 3,591 3591 3459 3459 3458 3458 3457 3456 3,456

24 1724 17,18, 017,01 0,151 ,0,15 ,1015 9,101 9,101 ,89,10 ,7.89, ,7.89,

24 824 7,82 17,18, 17,18, 5,171 517,10 ,1517, 10,15, 10,15,

4 24 21,24 821, 8,19, 18,19, 17,18, 17,18,

24 2124 2124 1921, 19,20,

24 21,24

12 87,720 90,666 91,151 91442 91,609 91,783 91,862 92,013 92,028 92212 92,571 92,629 92,638 92,653 92,672 92,689

13 88,072 90,666 91,149 91442 91,609 91,783 91,864 92,013 92,051 92215 92,574 92,628 92,645 92,660 92,672 92,689

14 88,090 90,666 91,149 91442 91,609 91,784 91,864 92,009 92,052 92215 92,574 92,633 92,642 22’656 92,672 92,689
15 87,550 90,796 91,149 91479 91,775 91,859 91,995 92,047 - - - - - - - -

16 87,550 90,665 91,245 91,547 91,753 91,752 91,921 91,967 92,059 92,196 92,591 92,620 92,621 92,670 92,685 92,683
17 87,502 90,665 91,173 91,545 91,783 - - - - - - - - - - -
18 88,179 90,665 91,183 91,460 91,717 91,903 - - - - - - - - - -
19 90,521 90,665 91,151 91,444 91,613 91,767 91,927 91,971 92,020 92,197 92,58 92,635 - - - .

20 87,630 90,764 91,151 91,595 91,587 91,777 91,884 92,013 92,032 92,167 (9)2’593 32’628 32’628 22’668 92,689

21 87,550 90,665 91,162 91,502 91,637 91,819 91,949 92,011 92,125 92,571 - - - - - -

22 87,550 90,665 91201 91,440 91,599 91,766 91,885 92,019 92,063 92,214 92,572 92,625 92,638 92,656 92,672 92,674

23 87,550 90,665 91,172 91,444 91,611 91,786 91,855 92,013 92,049 92214 92,573 92,634 92,633 92,646 92,668 92,689




Oznitelik 3 39,10, 3,910, 39,10, 3,591 3,591 3459 3459 3458 3458 3457 3456 34,56
24 1724 17,18, 017,01 0,151 ,0,15 ,1015 9,101 9,101 ,89,10 ,7.89, ,7.89,
24 824 7,82 17,18, 17,18, 5,171 517,10 ,1517, 10,15, 10,15,
4 24 21,24 821, 8,19, 18,19, 17,18, 17,18,
24 2124 2124 1921, 19,20,
24 21,24
24 87,864 91,039 91,440 i - - - - - - - - - - -
CAEBS
Oznitelik 3 3,9 1,3,9 1,3,9,15
1 87,5502 90,6649 91,1406 - -
2 87,5502 90,6649 91,1187 91,0693 91,0636
3 90,6649 - - - -
4 89,1152 90,7281 91,0498 91,0474 91,1601
5 88,1759 90,7978 90,8869 90,9907 91,1779
6 90,5214 90,6649 91,0693 91,0158 90,9566
7 88,1686 90,6649 91,0515 91,0920 90,8667
8 89,9030 90,6649 91,0661 91,0693 91,0588




Oznitelik 3 3,9 1,39 1,3,9,15
9 89,9054 91,0693 - - -

10 87,6458 90,9485 91,0280 90,8845 90,6341
11 88,6249 90,6673 91,0661 91,0563 90,9955
12 87,7196 90,6657 91,1001 91,1187 91,1463
13 88,0721 90,6657 91,0515 91,1447 91,0847
14 88,0900 90,6665 91,1050 91,1001 90,9429
15 87,5502 90,7962 91,0709 91,2038 -

16 87,5502 90,6649 91,1187 90,9899 91,0377
17 87,5502 90,6649 90,9104 91,1187 90,8026
18 87,9068 90,6592 90,9615 91,0344 91,0320
19 90,5214 90,6649 91,0693 91,1228 91,0450
20 87,6296 90,6122 91,0644 90,7135 91,1050
21 87,5502 90,5384 91,0061 91,0677 90,7054




Oznitelik 3,9 1,39 1,3,9,15
22 87,5502 90,6649 91,0725 91,1114 91,0142
23 87,5502 90,6649 91,1406 91,0733 91,0944
24 87,8639 90,9323 90,7840 91,0661 90,5879

DVM
Oznitelik 3 39 39,15 349,15 3,4,9,15,21 3,4,5,9,15,21 3,4,5,9,15,21,

24

1 87,5502 90,6649 91,1512 91,2298 91,3343 91,4348 91,9243 92,0078
2 87,5502 90,6649 91,1512 91,2298 91,3343 91,4348 91,9243 92,0078
3 90,6649 - - - - - - _
4 89,1087 90,7467 91,0936 91,2298 - - - -
5 88,0300 90,8245 91,1795 91,3473 91,4518 91,9235 - -
6 90,5214 90,6649 91,1512 91,2063 91,3457 91,4340 91,9219 91,9981
7 88,1686 90,6649 91,1487 91,2298 91,3343 91,4834 91,9487 91,9965
8 89,9030 91,0709 91,1009 91,3473 90,9696 91,0069 91,8271 91,8441




Oznitelik 3 3,9 3,9,15 3,4,9,15 3,4,9,15,21 3,4,5,9,15,21 3,4,5,9,15,21,
24

9 89,9054 91,1512 - - - - - -

10 87,5680 90,6649 91,1512 91,1495 91,3465 91,4340 91,9357 91,9940
11 88,6249 90,6665 91,1512 91,2298 91,3343 91,3846 91,9154 91,9397
12 87,7196 90,6657 91,1512 91,2152 91,3343 91,3854 91,9154 91,9381
13 88,0721 90,6649 91,1512 91,2152 91,3343 91,3854 91,9171 91,9470
14 88,0900 90,6665 91,1512 91,2152 91,3343 91,3854 91,9146 91,9414
15 87,5502 90,7962 91,2298 - - - - -

16 87,5502 90,6649 91,1512 91,2152 91,3003 91,3757 91,9551 92,0086
17 87,5502 90,6649 91,1512 91,2273 91,3068 91,3789 91,9543 92,0119
18 88,1435 90,6527 91,1374 91,2273 91,0709 91,0750 91,8498 91,8652
19 90,5182 90,6649 91,1487 91,1706 91,2662 91,3246 91,9008 91,9130
20 87,5559 90,6649 91,1512 91,1982 91,3465 91,4340 91,9316 91,9916
21 87,5502 90,5384 91,1487 91,2298 91,4745 - - -

22 87,5502 90,6649 91,1512 91,2014 91,3343 91,4194 91,9316 91,9746




Oznitelik

3 3,9 3,9,15 3,4,9,15 3,4,9,15,21 3,4,5,9,1521 3,4,5,9,15,21,
24
23 87,5502 90,66499 91,1512 91,2273 91,3343 91,4348 91,9243 92,0078
24 87,5502 90,6649 91,1544 91,2298 91,3651 91,4462 92,0119 -




