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OZET

Amagc: Prostat kanseri biyopsi karari ¢esitli degiskenlere bakilarak degerlendirilen fakat
esik olarak hig¢bir kesin say1 kullanilamayan kompleks bir siirectir. Bu yapisindan 6tiiri
zaman zaman gergekte hasta olmayan kisiye de biyopsi gibi zor ve enfeksiyon riskinin
bulundugu bir islem yapilmaktadir. Bu calisma ile prostat kanseri riski belirleyerek
hekime biyopsi karar1 verirken destek saglamak ve bulanik mantik ile ikili lojistik
regresyon analizinin prostat kanseri riski belirleme performanslari karsilastirildiginda

hangi yontemin daha basarili oldugunu tespit etmek amacglanmaktadir.

Yontem: Uroloji uzmanlar1 ile yapilan goriismeler sonucunda sistemin girdi
degiskenleri ve bunlarin degerlendirilmesi hakkinda tek bir sisteme yonlenebilecek ortak
bir kaniya varilamamistir. Bu nedenle farkli yaklagimlarla tasarlanan bulanik modeller
ile kanser riski belirlenmis ve bulanik modeller gosterdikleri prostat kanseri riski
belirleme performanslart dogrultusunda birbirine entegre edilmistir. Bu entegrasyon
sonucunda yeni bir bulanik sistem gelistirilmistir. Bulanik sistemin prostat kanseri riski

tahmin performans: iKili lojistik regresyon analizi ile karsilagtirilmigtir.

Bulgular: Bu caligsma ile gelistiren bulanik sistem 0,710 ROC AUC ile prostat kanseri
riski tahmin ederken ikili lojistik regresyon analizi 0,770 AUC ile prostat kanseri riski
tahmin etmistir. Bulanik sistem ve ikili lojistik regresyon analizinin AUC degerleri

karsilastirildiginda aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmustur (p<0,001).

Sonu¢: Bu calisma ile gelistirilen bulanik sistem birden fazla yaklasimin entegre
edilmesiyle olusturuldugundan veri giris ve yorumlama esnekligine sahiptir. Sistem bes
kural tablosuyla karar vermektedir. Bu durum sistemin veri seti diginda gelecek yeni
girislerde elde edilen basariy1r tekrarlamasimi saglamaktadir. Fakat mevcut veri seti
tizerinde gelistirilen bulanik sistemin ve ikili lojistik regresyon analizinin prostat kanseri
tahmin performans karsilastirildiginda ikili lojistik regresyon analizinin daha basarilt

oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: bulanik mantik, prostat kanseri, bulanik modeller



ABSTRACT

Objective: Prostate cancer biopsy decision is a complex process which is based on
various variables but no definitive cut-off value can be used. Due to this limitation, a
person who does not actually have the disease may undergo biopsy, a difficult process
with infection risk. The aim of this study is to determine the risk of prostate cancer and
to provide support to the physician during biopsy decision and to determine which
method is more successful when fuzzy logic and logistic regression analysis are

compared to prostate cancer risk determination performances.

Method: As a result of the interviews with urologists, it was not possible to establish a
common opinion about the input variables of the system and their evaluation in a single
system. Therefore, the risk of cancer was determined by fuzzy models designed with
different approaches and fuzzy models were integrated to each other according to their
performance in determining prostate cancer risk. As a result of this integration a new
fuzzy system has been developed. Prostate cancer risk estimation performance of fuzzy

system was compared with logistic regression analysis.

Results: The fuzzy system developed with this study predicted prostate cancer risk with
0.710 AUC, while logistic regression analysis predicted prostate cancer risk with 0.770
AUC. When the AUC values of fuzzy system and logistic regression analysis were

compared, a statistically significant difference was found (p <0.001).

Conclusion: The fuzzy system developed with this study is created by integrating
multiple approaches and has the flexibility of data entry and interpretation. The system
decides with five rule tables. This allows the system to repeat the success of the new
entries that are outside the data set. However, logistic regression analysis was found to
be more successful when were compared the predictive performance of the fuzzy system

and binary logistic regression analysis developed on the existing data set.

Key words: fuzzy logic, prostate cancer, fuzzy models
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1. GIRIS

Aristoteles mantigina gore belirli bir 6nerme veya durum i¢in dogru-yanlis, siyah-beyaz,
1-0 gibi yalnizca iki mantiksal deger bulunmaktadir. Fakat gergek hayatta durum siyah
ya da beyaz degildir, ¢ogu zaman gri renktedir. Bu nedenle bir¢ok durumda ara

mantiksal degerleri géz 6niine almak gerekmektedir (Torres ve Nieto, 2006).

Bulanik kiime kavrami ilk olarak Lotfi A. Zadeh tarafindan Onerilmistir ve
onerildiginden bu yana hizli bir gelisme saglamistir. Bulanik mantik, kesin matematiksel
model tarafindan tanimlanamayan belirsizlikleri yakalamak i¢in insani akil yiiritme

yetenekleri sunar (Jiang ve ark., 2015).

Insanlar bir olay1 anlatirken veya karar verirken genellikle kesin olmayan terimler
kullanirlar. Bir sey tanimlanirken, bir olay aciklanirken, komut verilirken ve daha bir¢ok
durumda kullanilan sayisal ya da sozel ifadeler bulaniklik icermektedir (Altas, 1999).
Ornegin hava sicakhigi yorumlanirken “sicak” veya “soguk” kavramlarinmn
sayisallastiritlmast mimkiindiir fakat “ilik” veya “sicaga yakin” kavramlarinin
sayisallagtirilmasi farkli bir yaklasim gerektirmektedir. Bu noktada sayisal sistemlerin
karar vermesinde bulanik mantik devreye girmektedir ve karar siireci bulanik mantikla

¢oziilmektedir (Yilmaz, 2011).

Insan zekasi cogu zaman klasik matematik ¢oziimlerine dayali algoritmik bir yaklagimin
bulunmasinin miimkiin olmadigi karmasik yapiya sahip olan ¢ok asamali karar
problemlerini ¢dzmek i¢in mevcut makine zekasindan daha stiindiir (Baldwin ve

Pilsworth, 1982).

Bulanik mantik, klasik mantik yaklagimindan farkli olarak insan diisiincesi ve dogal dil
ruhuna daha yakin olmakla birlikte matematiksel olarak modellenen ve dlgiilen degerlere
ek olarak insan diislincesini de mihendislik sistemine katmak iizere formiile eder

(Cobanoglu, 2000).

Bulanik mantik, klasik mantigin 0-1 6nermelerinden farkli olarak ii¢ veya daha fazla,

hatta sonsuz o6nerme Yyapabilir. Bulanik mantikta kiime ftyelerini derecelendirmek



miimkiindiir. Farkli bir deyimle siyah ile beyaz arasinda bulunan sonsuz sayida gri

tonlarini barindirir (Cobanoglu, 2000).

Literatiirde prostat kanseri tahmin etme amaciyla yapay zeka yontemlerinin kullanildigi
cok sayida calisma mevcuttur. Buna karsin prostat kanseri tahmininde bulanik mantik
yaklagiminin kullanildig1 ¢alisma sayist kisithidir. Bu calisma ile literatiire bu anlamda
katki1 yapmak ve diger yapay zeka yoOntemlerinin matematiksel modellerle yaptigi
tahminden farkli olarak insan bilgi ve tecriibesi ile tahmin yapmak ve bu tahmin ile veri
kullanilarak olusturulan matematiksel modelden elde edilen tahmin sonuclarini
karsilagtirmak amaglanmaktadir. Bu amaglar dogrultusunda prostat kanseri riski
belirleyen bulanik sistem gelistirilmistir ve bulanik sistemin prostat kanseri tahmin
performansi ikili lojistik regresyon analizi ile karsilastirilmistir. Performans olgiitii

olarak AUC degerleri degerlendirilmistir ve karsilastirilmustir.



2. GENEL BILGILER

2.1.  Bulamik Mantik

Bulanik mantik ilk olarak 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan “Fuzzy Sets” adlh
calisma ile ortaya konmustur. Bu ¢alismaya gore; gercek diinyada bulunan nesnelerin
siniflar kesin olarak tanimlanmis iiyelik kriterlerine sahip degildir. Ornegin hayvanlar
smifi kopekleri, atlari, kuslari, vb. tiyeleri igerir ve kayalar, sivilar, bitkiler vb. nesneleri
acikca dislar. Ancak burada denizyildizi, bakteri vb. nesnelerin hayvan smifina gore
belirsiz bir statiiye sahip olmasi gibi bir durum ortaya ¢ikmaktadir. Zadeh bu durum
karsisinda bulanik seti, siirekli {liyelik derecesi olan nesnelerin bir smifi olarak
tanimlamistir ve bdyle bir setin, her bir nesneyi O ile 1 arasinda degisen bir iiyelik

derecesine atayan tiyelik fonksiyonu ile ifade edecegini belirtmistir (Zadeh, 1965).

Temeli bir ve sifir gibi kesinlik sistemine dayanan klasik mantikta belirsizlikler yer
almaz. Bir sey “var” ya da “yok” tur. Bunun aksine, bulanik mantikta bir seyin “var” ya
da “yok” olmasindan farkli olarak “ne kadar var” oldugu 6nemlidir (Cevik ve Yildirim,
2010). Ornegin mesafenin s6z konusu oldugu bir problemde mesafenin sadece yakin ya
da uzak oldugunu ifade etmekle kalmaz, mesafenin ne kadar yakin ya da ne kadar uzak
oldugunu da belirtir (Cobanoglu, 2000). Buna ek olarak bulanik kiime kurami hayattaki
kesin olmayan, “sicak” ve “soguk” kesin ifadelerinin arasinda yer alan “az soguk” veya

“soguga yakin” seklindeki belirsizlikleri de matematiksel olarak ifade edebilir.

Bir kisiyi 38,5 yasinda nitelendirmek yerine yalnizca orta yagh olarak nitelendirmek
uygulamalarin ¢ogu i¢in yeterli veri saglar. Bu sayede biiyiik miktarda bilgi
indirgenmesi saglanacak ve matematiksel olarak ifade etmek yerine daha basit,

anlagilabilir niteliksel bir ifadeyle tanimlanabilecektir (Yilmaz, 2011).

Miihendislik, tip, meteoroloji, iiretim gibi giinliik yasamin bir¢ok alaninda bulaniklik
bulunabilir. Bununla birlikte, 6zellikle insan yargi, degerlendirme ve kararlarinin 6nemli
oldugu tiim alanlarda sik¢a goriiliir. Bu alanlar karar verme, akil yiiriitme, 6grenme Vvb.

alanlardir (Zimmermann, 2001).



Bulanikligin bulundugu alanlardan olan tip, dogasi geregi belirsizlik igerir. Bir hastalik,
hastaya ve siddete bagli olarak farklilik gosterebilir. Tek bir belirti farkli hastaliklara
karsilik gelebilir. Ote yandan, bir hastada mevcut olan birka¢ hastalik birbirinden
etkilenebilir ve hastaliklardan herhangi birinin genel agiklamasina miidahale edebilir.
Hastalik mevcudiyetinin en iyi ve en kesin agiklamasi bile kesin olmayan, belirsiz dilsel
terimleri kullanir. Tiptaki hassasiyet ve belirsizlik bulanik mantik yaklasimi ile

aciklanabilir (Torres ve Nieto, 2006).

Tipta belirsizlik kaynaklar1 su sekilde siniflanabilir;

1. Hasta hakkinda bilgi.

2. Hastanin tibbi ge¢misi; genellikle hasta veya ailesi tarafindan verilir. Bu bilgiler
genellikle subjektiftir ve kesin degildir.

3. Fiziksel muayene; hekim genellikle objektif verileri alir, ancak bazi durumlarda
patolojik ve normal durum arasinda keskin bir sinir yoktur.

4. Laboratuvar ve diger teshis testlerinin sonug¢larinda bazi hatalar bulunabilir veya
sonuclar muayene Oncesinde hastanin uygun olmayan davranislarindan
etkilenebilir.

5. Hastada abartili ya da basit semptomlar olabilir ve hasta bunlar1 dogru sekilde
anlatamayabilir.

6. Kategorik tani sistemi disiiniildiiglinde kritik (yani simirda) vakalarda

siniflandirma yapmak zordur.

Gilinlik yasamda “... hepatit hastaligindaki tiim olgularin %60’inda siddetli ates,
%45’inde sarimtirak cilt rengi ve %30’unda bulanti goriiliir” seklindeki ifadeler tip
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bulanik mantik ile bu ifadedekine benzer dilsel

degiskenleri ve belirsizlikleri modellemek miimkiindiir (Demirhan ve ark., 2010).

2.1.1. Bulanik Mantigin Tarihsel Gelisimi

1923 yilinda B. Russell, Aristoteles mantigin1 sorgulayarak belirsizlige dikkat ¢gekmistir.
B. Russell, geleneksel mantigin her zaman kesin sembollerin kullanildigini varsaymasi
nedeniyle gercek yasam ig¢in uygulanabilir olmadigim1 ve sadece hayali varliga

uygulanabilir oldugunu belirtmistir (Zimmermann, 2001). Ardindan Jan Lukasiewicz {i¢

4



degerli mantik tanimlamasi yapmustir. Onerdigi iiglincii deger “dogru” ve “yanlis”
arasinda sayisal bir deger atayan “miimkiin” terimidir. Daha sonra Lukasiewicz dort
degerli mantifi, bes degerli mantig1 arastirmistir ve prensipte sonsuz degerde bir
manti@in tiiretilmesini engelleyecek higbir sey olmadigini ilan etmistir (McBratney ve
Odeh, 1997). Klasik mantik ve belirsizligin sorgulandigi bu dénemin ardindan bulanik
mantik, Lotfi A. Zadeh’in 1965 yilinda yaymladig1 “Fuzzy Sets” isimli ¢alismayla klasik
manti@in alternatifi olarak ortaya atilmistir. Fakat “bulanik mantik” kavrami o donem
¢ogu bilim insan1 tarafindan “mantigin bulanigr m1 olurmus” seklinde elestiriler almistir.
Bulanik kiime kavrami 1965 yilinda ortaya atilmasina karsin kullanilmaya baslanmasi
1970’11 yillarin ikinci yarisini bulmustur. Bunda o6zellikle Lotfi A. Zadeh’in ilk
makalesinden sonra yayinladigi ve bulanitk mantigin belirsizlik igeren sistemlere
uygulanabilirligini agiklayan “Outline of a new approach to the analysis of complex
systems and decision processes” ve “The concept of linguistic variable and its
application to approximate reasoning” makaleleri etkili olmustur. Amerika Birlesik
Devletleri’nde bulanik mantik hakkinda tartismalar devam ederken, Japonlar bu kavranmi
oldukea gelistirmistir (Boz Eravci, 2016; Altas, 1999).

1975 yilinda Assilian ve Mamdani “Eger tiirbin hiz1 gittik¢e artiyorsa ve basing ¢ok
diisiikse buhar vanasini biraz ag¢.” gibi kurallar igeren bulanik mantik tabanli kontrol
sistemi gelistirmislerdir. Bu kontrol sistemi, bulanik mantik kavraminin bir kontrol

sistemine uygulandigi ilk ¢calisma olma 6zelligi tasimaktadir (Kar, 2017).

Bulanik mantik ticari amaglh ise ilk olarak 1980 yilinda, Danimarka’da bir ¢imento
fabrikasinin firmin1 kontrol etmek i¢in kullanilmistir. Ardindan farkli konularda

kullanilmaya devam etmistir (Duru ve ark., 2008).

Bu uygulamalarin ardindan bagka dikkat c¢ekici bulanik mantik uygulamasi ise 1987
yilinda Hitachi firmasi tarafindan Sendai Metro’sunda gerceklestirilmistir. Bu uygulama
ile trenin istenen konumda durmasi ti¢ kat daha iyilestirilirken kullanilan enerji %10
azaltilmistir. Yamaichi Securities tarafindan tasarlanan bulanik mantik tabanli uzman
sistem, 1988 yilinin Ekim aymda Tokyo Borsasi’nda yasanan kara pazar adli krizin

sinyallerini on sekiz giin 6nce vermistir (Cobanoglu, 2000).



2.1.2. Bulanik ve Klasik Kiimeler

Klasik Kiimeler
Klasik kiimeler keskin siirlar iizerine kuruludur. Ornegin PSA degeri 2 den biiyiik olan

bireylerin yiiksek PSA degerine sahip olarak nitelendirildigi bir A kiimesi;
A={x|x>2}

seklinde tanimlanir. Burada PSA degeri 0,5 olan bireyle 1,9 olan birey diisiik PSA
degerine sahip bireyler kiimesine, PSA degeri 2,1 olan birey ile 10 olan birey yiiksek
PSA degerine sahip bireyler kiimesine ait olur. Bu degerler arasindaki farklar kiigiik

olarak goziikse de klinik olarak oldukg¢a biiyiik ve anlaml1 bir fark s6z konusudur.

Bulanik Kiimeler

Lotfi A. Zadeh 1965 yilinda bulanik kiimeyi u(x) tyelik fonksiyonuyla belirtilen
elemanlardan olusan ve iiyelik dereceleri 0 ile 1 arasinda degerler alabilen kiimeler
olarak tanimlamistir (Boz Eravci, 2016). Lotfi A. Zadeh'e gore giinlik konusmada
kullanilan kelimeler veya ciimleler dilsel degiskenler olarak goriilebilir ve dilsel
degerlere atanabilir. Bu degiskenler yiiksekten diisiige, dogrudan yanlisa dogru kademeli
gecisi temsil eder ve bulanik degiskenler olarak adlandirilir. Bu gibi degiskenleri iceren

kiime bulanik kiime olarak bilinir (Jamsandekar ve Mudholkar, 2013).

Klasik kiimede varlik, kiimenin eleman1 oldugunda “1”, kiimenin eleman: olmadiginda
“0” degerini alirken, bulanik kiimeler Klasik kiimelerin genisletilmis sekli olup burada
her bir varlik {iyelik derecesine sahiptir. Varliklarin tiyelik derecesi 0 ve 1 arasinda

herhangi bir deger olabilir (Demirhan ve ark., 2010).

Bulanik kiimeler, 6gelerin kiimeye kismi iiyelik ile dahil olmasini saglar. Bu nedenle
179 cm boyunda bir kisi, hem uzun hem de uzun olmayan kiimelerinde belirli bir liyelik
derecesine gore kategorize edilebilir. Kisinin boyunda artis olmasi durumunda, uzun
kiimesi i¢indeki tiyelik derecesi artar ve uzun boylu olmayan kiimesi icindeki iiyelik

derecesi ayn1 anda azalir (Radhika ve Parvathi, 2016).



Bulanik Kiimelerde islemler

Bulanik Kiimelerde Kesisim
Ua(x) ve ug(x) iki bulanik kiime olmak tizere pyng(x) bu kiimelerin kesisimini ifade
eder ve iki iiyelik fonksiyonundan iiyelik derecesi en kiiciik olan anlamina gelmektedir.

Matematiksel olarak

tang () = min(p, (), up(2)) = (Ha(2) A pp(x))
seklinde gosterilir (Mikail, 2007; Ross, 2010).

)
I A B

X

0

Sekil 2.1. A ve B bulanik kiimelerinin kesisimi (Ross, 2010)

Bulanik Kiimelerde Birlesim
Ua(x) ve ug(x) iki bulanik kiime olmak tizere p,,5(x) bu kiimelerin birlesimini ifade

eder ve iki iiyelik fonksiyonundan iiyelik derecesi en biiyiik olan anlamina gelmektedir.
Matematiksel olarak
Haup(x) = maX(#A (%), up (x)) = (#A (%) V ug (x))

seklinde gosterilir (Mikail, 2007; Ross, 2010).



g

X

0
Sekil 2.2. A ve B bulanik kiimelerinin birlesimi (Ross, 2010)
Bulanik Kiimelerde Tiimleyen

pa(x) bulamk kiime olmak iizere pz(x) bu kiimenin tiimleyenini ifade eder.

Matematiksel olarak

pz(x) = (1 - pa(x))

seklinde gosterilir (Ross, 2010).

0 X

Sekil 2.3. A ve B bulanik kiimelerinin tiimleyeni (Ross, 2010)

2.1.3. Uyelik Fonksiyonlar1

Uyelik fonksiyonlar, her bir elemana karsilik gelen iiyelik degerini veya iiyelik
derecesini atayarak bulanik kiimenin 6zelligini tanimlayan bir egridir. Girdiye ait her bir
noktayr 0 ve 1 arasinda iiyelik degeri ile esler (Wang, 2015). Uyelik fonksiyonlari
kullanic1 tarafindan istege bagh olarak se¢ilir ve kullanict deneyimi ile sekillenir. Bu
nedenle iki kullanici igin {yelik fonksiyonu deneyimlerine, bakis agilarina ve

kiiltiirlerine bagh olarak farklilik gdsterebilir (Mendel, 1995).

Uyelik fonksiyonlar1 bir bulamik kiimedeki bulamikligi belirtir ve kiimede bulunan
elemanlar1 kesikli veya stirekli olmasi fark etmeksizin siniflandirir (Sivanandam ve ark.,

2007). u(x) ile ifade edilir ve V u(x) € [0,1] seklinde tanimlanabilir. Sekil 2.4’te genel
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tiyelik fonksiyonu egrisi goriilmektedir. Yatay eksen, bir x girdi degiskenini ve dikey
eksen, x girdi degiskenine karsilik gelen tiyelik degerini u(x) ifade eder (Wang, 2015).
Uyelik fonksiyonlar1 ¢ekirdek, destek ve smr bélgelerinden olusurlar. Uyelik

fonksiyonunun g¢ekirdek, destek ve sinir boliimleri Sekil 2.4’te gosterilmistir.

wu(x) Cekirdek
1
0 B _ X
Destek
- -
Sinmir Simir

Sekil 2.4. Uyelik fonksiyonunun sinir, destek ve cekirdek boliimleri

Cekirdek (Core): Bir A bulanik kiimesi i¢in {iyelik fonksiyonunun ¢ekirdegi, kiimeye

tam lyelik ile karakterize edilen bolge olarak tanimlanir (Ross, 2010).

core(A) = {x | ps(x) = 1}

Destek (Support): Bir A bulanik kiimesi icin iiyelik fonksiyonunun destegi, kiimeye
0’dan biiyiik iiyelik ile karakterize edilen bolge olarak tanimlanir (Ross, 2010).

support(A) = {x | pa(x) > 0}

Sinir (Boundary): Bir A bulanik kiimesi i¢in {iyelik fonksiyonunun sinir1, kiimeye 0 ve 1

arasinda tiyelik ile karakterize edilen bdlge olarak tanimlanir (Ross, 2010).
boundary(A) = {x |0 < pu(x) < 1}

Uyelik Fonksiyonu Cesitleri
Uyelik fonksiyonlari, grafiksel olarak da ifade edilebilir ve grafiksel gosterimler farkli
sekiller igerebilir. Uyelik fonksiyonunun sekli dikkate alinmasi gereken 6nemli bir

kriterdir (Klir ve Yuan, 1995).



Ucgen (Triangular) Uyelik Fonksiyonu
Uggen iiyelik fonksiyonlar1 a < m < b olmak iizere a,m, b parametreleri ile belirtilir.
Burada a ve b parametreleri iiyelik derecesinin 0 oldugu noktay1 a alt sinir, b iist sinir
olmak iizere belirtirken, m parametresi iiyelik derecesinin 1 oldugu orta noktay1 belirtir.
Ucgen iiyelik fonksiyonu bir A bulanik kiimesi i¢in;

( 0, x<aveyax=b

| x—a

ua(x; a,m,b) = {m

Lb—x c b
b—m' (m, b

x € (a,m]

seklinde tanimlanabilir. Uggen iiyelik fonksiyonunun grafik olarak gosterimi Sekil 2.5’te
verilmistir (Galindo, 2008).

1—

0 1 T
a m

)X

Sekil 2.5. Uggen iiyelik fonksiyonu (Galindo, 2008)

Yamuk (Trapezoidal) Uyelik Fonksiyonu

Yamuk iyelik fonksiyonlari a,b,c,d parametreleri ile belirtilir. Burada a ve d
parametreleri iiyelik fonksiyonunun sinir bolimiinii belirtirken, b ve ¢ parametreleri
tiyelik fonksiyonunun c¢ekirdek boliimiinii belirtir. Yamuk {iiyelik fonksiyonu bir A
bulanik kiimesi igin;

0, (x <a)veya (x = d)
|¥—a

) x € (a,b)
b—a
Ua(x;a,b,c,d) = 4 1, x € [b,c]
Ld—x € (¢, d
d—c’ x €(ed)
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seklinde tanimlanabilir. Yamuk {iiyelik fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.6’da

verilmistir (Galindo, 2008).

» X

0

a b c d
Sekil 2.6. Yamuk tiyelik fonksiyonu (Galindo, 2008)

Gauss (Gaussian) Uyelik Fonksiyonu

Gauss liyelik fonksiyonlart m,k parametreleri ile belirtilir ve ¢an sekline sahiptir.
Burada m parametresi ¢anin orta degerini, k parametresi ise ¢anin genisligini ifade eder.
k parametresinin degeri arttikga ¢an daha genis bir goriinlime sahip olacaktir. Gauss

tiyelik fonksiyonu bir A bulanik kiimesi i¢in;

—k(x — m)?

us(x;mk) = e

seklinde tanimlanabilir. Gauss iiyelik fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.7°de

verilmistir (Galindo, 2008).

0 » X
m

Sekil 2.7. Gauss iiyelik fonksiyonu (Galindo, 2008)
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S Uyelik Fonksiyonu
S iyelik fonksiyonlar1 a < m < b olmak tizere a,m,b parametreleri ile belirtilir.
Burada a parametresi alt siniri, b parametresi iist sinir1 belirtirken, m parametresi

kivrilma noktasini belirtir. S iiyelik fonksiyonu bir A bulanik kiimesi i¢in;

( 0, x<a
X — )2
2{ } ,x € (a,m]
b—a
pa(x; a,m, b) = 4 2 — 2
1—2{m} , X E(m,b]
\ 1, x=b

seklinde tanimlanabilir. S iiyelik fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 2.8’de

verilmistir (Galindo, 2008).

— —»
GambX

Sekil 2.8. S iiyelik fonksiyonu (Galindo, 2008)

L Uyelik Fonksiyonu
L tiyelik fonksiyonlart a, b parametreleri ile belirtilir. L {iyelik fonksiyonu bir A bulanik

kiimesi igin;

1, x<a
b—x
us(x;a,b) = , a<x<b
b—a
0, x=b

seklinde tanimlanabilir. L iiyelik fonksiyonunun grafik olarak gosterimi Sekil 2.9’da

verilmistir (Galindo, 2008).
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0 » X

Sekil 2.9. L iiyelik fonksiyonu (Galindo, 2008)

Uyelik Fonksiyonunun Belirlenmesi
Uyelik fonksiyonu sezgisel yontemlerle belirlenecegi gibi algoritmik veya mantiksal
yontemlerle de belirlenebilir. Literatiirde genellikle sezgisel, ¢ikarimsal, derecelendirme,

yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar yontemlerine yer verilmektedir (Ross, 2010).

Sezgisel (Intuition)
Insanlarin kendi kisisel zeka ve anlayislariyla iiyelik fonksiyonu belitlemesine dayanan

yontemdir (Ross, 2010).

Cikarimsal (Inference)
Bir bilgi ve gergekler biitiinli géz Oniline alinarak sonuca varmayr amaglayan

tiimdengelimli akil yiiriitme yapmak i¢in bilginin kullanildigi yontemdir (Ross, 2010).

Derecelendirme (Rank Ordering)
Tek bir kisi tarafindan komite, anket tercihlerinin degerlendirilmesi, bulanik bir
degiskene iiyelik degerleri atamak i¢in kullanilabilir. Tercih ikili karsilastirmalarla

yapilir ve bunlar iiyeligin derecesini belirler (Ross, 2010).

Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Insan sinir sisteminin calisma prensiplerinden ilham alan yapay sinir aglar1 bu
prensiplerin matematiksel olarak modellenmesi ile ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglari
ile insan beyninin 6grenme yoluyla yeni bilgiler elde etme, hatirlama, problem ¢ézme,
tahmin etme gibi becerilerinin bilgisayar ortamina aktarilmast miimkiindiir. Bir olay ile
ilgili girdi ve ¢iktilar arasindaki dogrusal veya dogrusal olmayan iliskiyi, elde bulunan

orneklerden 6grenerek daha once hi¢ goriilmemis olaylar hakkinda 6nceki 6rneklerden
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ogrendigi bilgi ile ¢oziim iiretmek yapay sinir aglarimin en temel ozelliklerindendir

(Kaftan, 2010).

Yapay sinir aglari, sinirli ve tamamlanmamis veri tabanlarindan en iyi sonucu elde
edebilmesi ve farkli egitim algoritmalar1 ile egitilmeleri durumunda basarinin
arttirilabilmesi nedenleriyle modelleme ve karar verme uygulamalarinda kullanilan en

onemli yontemlerden biridir (Demirhan ve ark., 2010).

Yapay sinir aglar1 yontemi ile liyelik fonksiyonunun belirlenmesi i¢in ilk olarak segilen
bir dizi veri egitim Seti ve test seti olarak ayrilir. Ardindan egitim veri seti ile sinir ag1
egitilir. Ag egitildikten sonra performansi test verisi ile kontrol edilir. Egitim ve test
stireclerinin tamamlanmasiyla beraber, sinir aglar1 ile girdi verisi i¢in {yelik

fonksiyonlar1 belirlenebilir (Kar, 2017).

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Genetik algoritmalar, anlasilmasi zor, diizensiz alanlar1 aramak igin bir ara¢ saglayan
olasiliksal bilesene sahip genel amagli optimizasyon algoritmalaridir. John Holland
tarafindan dogal evrimde izlenen bazi siiregleri simiile etmek amaciyla gelistirilmis ve
teorik temeli “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli kitabinda ortaya
konmustur (Homaifar ve McCormick, 1995).

Genetik algoritmalar iiyelik fonksiyonlar1 gelistirmek amaciyla kullanilabilecegi gibi,
tiyelik fonksiyonlarini kullanan kurallar1 gelistirme asamasinda da kullanilabilir. Yapilan
caligmalarda iiyelik fonksiyonlar1 veya kural tablolari gelistirmek icin ayri olarak
genetik algoritmalar kullanilmistir. Bu c¢alismalar genetik algoritmalarin bir bulanik
denetleyicinin farkli boliimlerini basarili bir sekilde olusturma kabiliyetini gostermistir.
Fakat iiyelik fonksiyonlar1 ve kural tablolar1 bagimli oldugundan sezgisel olarak
tasarlanan kural tabani ile genetik algoritmalarla gelistirilen iiyelik fonksiyonunu
kullanmak genetik algoritmalarin tiim avantajlarindan faydalanmaya engel olur. Ayni
sekilde genetik algoritmalarla gelistirilen kural tabani ile sezgisel olarak tasarlanan
tyelik  fonksiyonunu kullanmak, genetik algoritmalarin  tim avantajlarindan

faydalanmaya engel teskil eden bir durumdur (Homaifar ve McCormick, 1995).
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2.1.4. Bulanik Kural Tabam
Bulanik kurallar, bulanik kiime teorisinin g¢esitli yaklagimlarinda yaygin olarak
kullanilan yapilardir. Deneyimlerden ve deneysel iliskilerden gelen stratejileri ve

bilgileri temsil etmeyi saglar. Bilgi, kosulsuz veya kosullu olabilen bulanik 6nermelerle

temsil edilebilir (Massad ve ark, 2008).

Kosulsuz bir bulanik kural, “PSA yiiksek” seklinde belirtilebilir. Burada “PSA” bir
nesnenin niteligi, “yiiksek™ ise dilsel terim ile ifade edilen o nesneye ait sifat olarak

tanimlanabilir.

Buna karsilik, kosullu bulanik bir kurali “PSA yiiksek ise PCR yiiksektir” seklinde
belirtmek miimkiindiir. Kosullu bulanik kural bir kosulu agiklayan eger (ise) boliimii ve
kosul saglandiginda gerceklesecek eylemi belirten sonug¢ (0 halde) bolimii gibi iki

boliimden olusmaktadir.

Klasik ve bulanik kurallar arasindaki temel fark, bulanik kuralin esnek bir durumu
tanimlarken; klasik kuralin sabit bir kosulu tanimlamasidir. Kosul tamamen
saglanmadig: siirece klasik kural ¢aligmaz. Bulanik kurallarin esnekligi, ger¢ek diinyada

yaygin olarak kullanilan ifadelerin belirsizligini modellemeye imkan saglamasidir
(Massad ve ark., 2008).

2.15. Bulanik Cikarim Sistemi

Bulanik ¢ikarim sistemi, giris vektoriindeki degerleri yorumlayan ve kullanici taniml
kurallar1  kullanarak,  ¢ikt1  vektdriine  degerler  atayan  bir  sistemdir
(http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1692-
33242013000100010, Erisim tarihi 4 Aralik 2018). Bulanik ¢ikarim sistemi uzman bilgi
ve deneyimini igerir ve sistem tasariminda bulanik kurallar ile tanimlanan girdi ¢ikti
iliskilerini isler (Cavallaro, 2015). Boylece karar vericilerin kendi deneyimlerini karar

verme siirecine kolayca dahil etmelerine olanak saglar (Dragovic ve ark., 2015).

Multidisipliner yapist nedeniyle bulanik ¢ikarim sistemi, bulanik kural tabanli sistem,
bulanik uzman sistem, bulanik model, bulanik mantik denetleyicisi ve bulanik sistem

gibi bir¢ok isimle bilinir (Shleeg ve Ellabib, 2013).
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Temel olarak bir bulanik ¢ikarim sistemi bes islevsel bloktan olusur. Bunlar; bir dizi
bulanik kuralin bulundugu bir kural tabani, bulanik kiimenin bulanik kurallarinda
kullanilan iiyelik fonksiyonlarin1 tanimlayan bir veritabani, kurallarda c¢ikarim
islemlerini gergeklestiren bir karar verme birimi, kesin girdileri dilsel terimlerle eslesme
derecelerine doniistiiren bulaniklastirma birimi, ¢ikarimin bulanik sonuglarini kesin bir
ciktiya doniistiiren durulastirma birimi seklinde siralanabilir (Jang J.-S. R., 1993).

Bulanik ¢ikarim sisteminin yapist Sekil 2.10°da goriilmektedir.

bilgi tabani

I veri tabani I | kuraltabaml —l

girdi cikti
bulaniklastirma durulagtirma
birimi birimi

karar destek birimi

Sekil 2.10. Bulanik ¢ikarim sistemi (Jang J.-S. R., 1993).

Bulaniklastirma

Bulaniklagtirma, bulanik ¢ikarim sistemi uygulamak i¢in ilk adimdir. Bulaniklagtirma
islemi sistemden alinan girdi degerlerini dilsel terimlere doniistiirme islemidir ve iki
stireci igermektedir; giris ve ¢ikis degiskenleri i¢in tiyelik fonksiyonlarimi tliretmek ve
bunlar1 dilsel terimlerle ifade etmek (Bai ve Wang, 2006). Uyelik fonksiyonlarmnimn
olusturulmasinin ardindan iiyelik fonksiyonlarindan faydalanarak girdi degerlerinin ait
oldugu bulanik kiime veya kiimeler ve {iyelik derecesi tespit edilerek degerler kiigiik, en

kiiciik gibi dilsel terimler olarak atanir (Egrisogiit Tiryaki ve Kazan, 2007).

Bilgi Tabani
Bilgi tabani, yapilan 6n ¢alismalarla son hali belirlenmis tiyelik fonksiyonlarinin sinir ve
egim bilgilerini iceren veri tabani ve uzman bilgisiyle {liretilen kural tabanindan

olugmaktadir (Hacimurtazaoglu, 2013).
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Cikarim Birimi

Cikarim birimi, bilgi tabanina eriserek edindigi bulanik kurallar ile bulaniklagtirma
biriminden gelen dilsel terimleri isler (Cobanoglu, 2000). Oncelikle, her bir girdi
degerinin ait oldugu bulanik kiime ve iiyelik derecesi saptanir. Ardindan bu degerler

kural tablosuna yerlestirilerek uygun ¢iktilar elde edilir (Hacimurtazaoglu, 2013).

Durulastirma

Durulastirma islemi, bir sonuca varmak ya da bulanik ¢iktinin ger¢cek uygulamalara agik
hale getirilmesini saglamak igin gereklidir. Bulanik ¢ikarim sonucunda olusan dilsel
terimin girdi degeri gibi sayisal degere doniistiiriilmesi islemine durulastirma denir.
Durulastirma birimi, karar verme biriminden gelen bulanik bir bilgiden bulanik olmayan
ve uygulamada kullanilacak sayisal degerlerin elde edilmesini saglar (Bolat, 2006; Bai
ve Wang, 2006).

Durulastirma Yontemleri
Durulastirma teknigi, bulanik ¢iktinin olasilik dagilimini en iyi temsil eden bulanik
olmayan ¢ikt1 {iretmeyi amaglar. Durulastirma yapmak i¢in bir¢ok durulagtirma stratejisi

kullanilabilir (Rao ve Saraf, 1996).

Alan Merkezi Yontemi (Center of Area/Gravity - Centroid Method)
Alan merkezi yontemi, en ¢ok kullanilan durulastirma yontemidir. Bulanik kiimelerin
birlesim alanim1 dikkate alarak birlestirilmis tyelik fonksiyonu alaninin merkezini

belirler (Rao ve Saraf, 1996).

Toplamlarin Merkezi Yontemi (Center of Sums Method)

Toplamlarin merkezi yontemi, alan merkezi yoOntemine benzer fakat daha hizh
durulastirma yontemidir. Alan merkezi yonteminde bulanik kiimelerin birlesiminin
merkezi belirlenirken toplamlarin merkezi yonteminde her bir bulanik kiime alaninin

bireysel olarak merkezi belirlenir (Rao ve Saraf, 1996).

Ilk En Biiyiik Yontemi (First of Maxima Method)
[k en biiyiik yontemi, bulanik kiimelerin birlesimini kullanir ve alanin en kii¢iik degerini

maksimum iiyelik derecesiyle alir (Rao ve Saraf, 1996).
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Son En Biiyiik Yontemi (Last of Maxima Method)
Son en biyilk yontemi, bulanik kiimelerin birlesimini kullanir ve alanin en biiyiik

degerini maksimum tiiyelik derecesiyle alir (Rao ve Saraf, 1996).

Orta En Biiyiik Yontemi (Middle of Maxima Method)
[k en biiyiik ve son en biiyiik yontemlerine benzeyen bu ydntem durulastirma degerinin
ilk veya son deger olarak tiim degerlerden belirlenmesi yerine, bu iki degerin

ortalamasini alir (Rao ve Saraf, 1996).

Maksimumlarin Merkezi Yontemi (Center of Maximum Method)
Maksimumlarin merkezi metodu birden fazla ¢ikis terimi gecerli oldugunda bunlari
degerlendirir ve farkli sonuglar arasindaki uyusmay: saglar. Uyelik fonksiyonunun

maksimum degerine bagli olarak kesin ¢ikis degerini hesaplar (Yardimci, 2000).

Bulanik Cikarim Sistemi Tiirleri
Bulanik ¢ikarim sistemleri, ¢ikarim prosediirii i¢in gerekli olan bulanik kural yapisina
gore lige ayrilir. Bunlar Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi, Takagi Sugeno Kang bulanik

¢ikarim sistemi ve Tsukamoto bulanik ¢ikarim sistemidir.

Mamdani Bulanik Cikarim Sistemi

Mamdani ¢ikarim yontemi ilk olarak 1975 yilinda buhar makinesini ve kazan bilesimini
kontrol etmek i¢in Mamdani ve Assilian tarafindan 6nerilmistir ve gelistirilen ilk bulanik
kural tabanl sistem olma 6zelligini tasimaktadir. 1980’11 yillarda oldukca yaygin olarak
kullanilan mamdani bulanik ¢ikarim sistemleri 1990 yillarinda Takagi Sugeno Kang
modelinin gelistirilmesi ile onceligini kaybetmis olsa da giiniimiizde de yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontem uzman bilgisi yakalamak i¢in yaygin olarak kullanilir ve
uzmanlig1 daha sezgisel, daha insan benzeri bir sekilde tanimlamaya olanak saglar. Bu
nedenle mamdani modeli uzman deneyim ve bilgi temelli alanlarda bu tiir sistemlerin
modellenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Kaur ve Kaur, 2012; Massad ve ark.,
2008).

Kural yapisi

Eger x kiiciik ise y kiictiktiir
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seklindedir. Burada kuralin eger ve ise boliimleri bulanik dilsel terimlerdir. Mamdani
bulanik c¢ikarim sistemi bulanik formda ¢ikti iiretir ve bu c¢iktinin kesin degere

dontstiirilmesi gerekir. Bulanmik ¢iktinin durulastirilmasi i¢in  farkli durulastirma

teknikleri kullanilir (Chaudhari ve Patil, 2014).

Takagi Sugeno Kang Bulanik Cikarim Sistemi

Sugeno olarak da adlandirilan Takagi Sugeno Kang modeli miihendislikte en ¢ok
kullanilan modeldir. Ik olarak 1983 yilinda T. Takagi ve M. Sugeno tarafindan
Onerilmistir. Ardindan bu tiir sistemlerin tanimlanmasinda c¢alisan Kang'in dikkatini
¢ekmistir. Bu model, kurallarin sayisinda azalma ve bulanik kuraldaki sonug
kiimelerinin daha objektif formiilasyonu ile karmasik ve yiiksek boyutlu sistemlere
¢ozlim tliretmek amaciyla Mamdani modeline alternatif olarak ortaya ¢ikmistir (Massad

ve ark., 2008).
Kural yapisi
Egerx =Avey=Bise z=1(x,y)

seklindedir. Burada kuralin eger boliimii bulanik iken sonug boliimii fonksiyondur. z =
(x, y) kesin bir fonksiyon iken f(x, y) x ve y'de bir polinomdur. Eger f (x, y) birinci
dereceden bir polinomsa ¢ikarim sistemi birinci sira Sugeno bulanik modeli, f sabit ise
cikarim sistemi Mamdani bulanik modelin 6zel bir versiyonu olan sifir sira Sugeno

bulanik modeli olarak adlandirilir (Chaudhari ve Patil, 2014).

Tsukamoto Bulanik Cikarim Sistemi

Bu yontemde her bir bulanik kuralin sonucu monotonik iiyelik fonksiyonu olan bulanik
bir kiime ile temsil edilir. Monotonik iiyelik fonksiyonunda her kuralin sonu¢ bdliimii,
kuralin eger bolimiinden gelen iiyelik degerinin neden oldugu kesin bir deger olarak
tanimlanir. Genel ¢ikti her bir kuralin ¢ikisinin agirliklt ortalamasi ile hesaplanir.
Tsukamoto modelinde her bir kural kesin bir ¢iktiya sahip olmasi nedeniyle bu model,
toplam c¢iktinin bir araya gelmesi gibi zaman alict siirecleri ortadan kaldirir. Yontemin
gerektirdigi ¢ikt1 iiyelik fonksiyonunun 6zel niteliginden dolay1r genel yaklasim kadar

kullanigh degildir ve belirli durumlarda kullanilmalidir (Ross, 2010).
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Kural yapisi;
Eger x kiigiik ise y=cl

seklindedir. Burada girdi bulanik olsa da Tsukamoto bulanik ¢ikarim sisteminin ¢iktisi

kesin bir degerdir (Chaudhari ve Patil, 2014).

2.2.  Lojistik Regresyon Analizi

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki matematiksel iliskiyi modellemek ve
incelemek amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Regresyonda, bagimli
degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki matematiksel bagintinin bi¢imi “model”,
n hacimli 6rnek verisi kullanilarak bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasinda
bir model olusturulmasi “veriye model uydurma” olarak adlandirilir (Gamgam ve

Altunkaynak, 2017).

Basit dogrusal regresyonda bir bagimli bir bagimsiz, ¢coklu dogrusal regresyonda bir
bagimli birden ¢ok bagimsiz degisken bulunur ve bagimli degisken siirekli veri
tiriindedir. Fakat gercek diinya problemlerinde bagimli degiskenin kategorik oldugu
bircok problem s6z konusudur. Bagimli degiskenin iki deger aldigi durumlarda iki
degerli lojistik regresyon (binary logistic regression), ikiden fazla deger aldigi ve
sinifflama oOlgme diizeyinde oldugu durumlarda c¢ok diizeyli lojistik regresyon
(multinomial logistic regression) ve ikiden fazla deger aldigi ve siralama Olgme
diizeyinde oldugu durumlarda da sirali lojistik regresyon analizi (ordinal logistic
regression) kullanilir. Tip alaninda siklikla karsilagilan bireyin hasta olup olmamasi
durumu, hangi hastalik grubuna dahil oldugu veya sahip oldugu kanser tiimoriiniin
evresinin tahmini gibi problemler lojistik regresyon analizi kullanimina uygundur

(Gamgam ve Altunkaynak, 2017; Alpar, 2016).

2.3.  Prostat Kanseri
Prostat kanseri, prostat bezindeki hiicreler kontrol edilemez sekilde biiylimeye
basladiginda olusur. Prostat sadece erkeklerde bulunan bir bez oldugundan prostat

kanseri sadece erkeklerde goriilen kanser tiiriidiir.
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Prostat kanseri, diinya genelinde erkeklerde en sik rastlanan kanserler arasinda bulunur
ve yilda yaklasik 1.600.000 vaka ve 366.000 o6lim gerceklesir. Amerika Birlesik
Devletleri'nde, 2019 yilinda yaklasik 174.650 vaka ve 31.620 6liimiin meydana gelmesi
beklenmektedir (Siegel ve ark., 2019). Ulkemizde ise Saglik Bakanlig1’nin son olarak
yayinladigi Saglik Istatistikleri 2017°ye gore 2015 yilinda erkeklerde en sik goriilen
kanser tiirleri arasinda akciger kanserinin ardindan ikinci sirada yer alir ve yiiz binde

33,1 insidansa sahiptir.

Prostat kanseri ciddi olsun veya olmasin ¢ok c¢esitli klinik davraniglara sahip olmasi
nedeniyle sira dis1 bir kanser tiirii olarak gosterilebilir. Baz1 prostat kanseri vakalari ¢ok
hizl1 bir sekilde ilerleyebilir ve yasami tehdit edebilir. Ancak ¢ogu vaka hicbir belirti
vermeyerek ¢ok yavas ilerler ve yasami tehdit etmez. Prostat kanserine sahip bir¢ok
erkek prostat kanserine sahip oldugunu bilmeden, diger nedenlerden &tiirii hayatini
kaybeder. Otopsi ¢alismalari, 70 yaslarinda prostat kanseri disindaki nedenlerden 6len
erkek bireylerin tigte birinden fazlasinin prostat kanserine sahip oldugunu gostermistir
(Jin, 2018).

2.3.1. Prostat Kanseri Risk Faktorleri

Prostat kanseri i¢in degistirilmesi miimkiin olmayan ii¢ risk faktorii mevcuttur. Bunlar;
yas, 1tk ve prostat kanseri pozitif aile dykiisiidiir. Ayrica bir dizi degistirilebilir veya
davranigsal faktoriin prostat kanseri riski ile iligkili oldugu bulunmustur (Leitzmann ve
Rohrmann, 2012). Bu faktorler yiikksek BMI, fiziksel aktivite azlig1, sigara kullanimi ve
protein ve yag aliminin fazla, sebze tiiketiminin az oldugu beslenme sekli olarak

siralanabilir (Peisch ve ark., 2017).

Yas

Yas, prostat kanseri riski ile gii¢lii bir iligkiye sahiptir. Prostat kanseri insidansi, 40 yasin
altindaki erkeklerde diisiik olmakla birlikte 55 yas ve tlzerindeki erkeklerde diger
epitelyal kanserler ile benzer bir egilim izleyerek dikkat ¢ekici sekilde artar (Pernar ve
ark., 2018).

Prostat kanseri her 10 vakanin neredeyse 6’sinda 65 yas ve tizerindeki erkeklerde teshis

edilmektedir. 2007-2011 yillart arasinda, prostat kanseri vakalarinin yaklasik %0,6’s1
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35-44 yagslar arasinda; %9,7’si 45-54 yaslar1 arasinda; %32,7’si 55-64 yaslar1 arasinda;
%36,3’1i 65-74 yaslar1 arasinda; %16,8’1 75-84 yaslar1 arasinda ve %3,8'1 85 yas ve
iizerinde teshis edilmistir. Ozellikle 55 yas ve iizeri erkeklerde, prostat kanseri gelisme

riski 55 yasindan kiigiik erkeklere kiyasla neredeyse 17 kat daha fazladir (Bashir, 2015).

Irk

Prostat kanseri epidemiyolojisi 6nemli etnik ve irksal farkliliklar1 barindirir. Afrika
kokenli Amerikalilar, beyazlara gore 1,5 kat, Asya kokenli erkeklere gore yaklasik {i¢
kat daha fazla prostat kanseri insidansina ve beyazlara gore iki kat daha fazla mortalite
oranina sahiptir. ABD’de 2013 yilinda Afrika kokenli Amerikalilarda 100000°de 228,7,
beyazlarda 100000°de 141,0, Hispanik kokenlilerde 100000’de 124,9, Amerikan
Kizilderili 100000°de 98,8, Asyalilarda 100000°de 77,2 prostat kanseri vakas1t meydana
gelmistir. Ayrica, Afrika kokenli Amerikali erkeklerin geng yasta ileri evre prostat
kanserine yakalanma olasilig1 yiiksektir ve prostat kanseri 6limi i¢in daha biiyiik risk

altindadirlar (Hoffman ve ark., 2001; Glass ve ark., 2013; Platz ve ark., 2000).

Aile OyKiisii

Aile oykiisli prostat kanseri i¢in en giiglii risk faktorii olarak tanimlanmistir. Prostat
kanserine yakalanan birinci dereceden akrabasi olan erkekler (baba, erkek kardes veya
ogul) aile Oykiisii olmayanlara gore daha yiliksek risk altindadir. 1085 prostat kanseri
hastas1 ile yapilmis bir ¢aligmada, birinci veya ikinci derece akrabada prostat kanseri
gecmisinin ti¢ kat fazla risk ile iligkili oldugu goériilmiistiir. Prostat kanseri hastasi akraba
sayisinin artmasiyla 6zellikle de akrabalar geng yasta prostat kanserine yakalanmiglarsa
risk artma egilimindedir. Aile 6ykiisii, prostat kanserinin geng¢ yasta ortaya ¢ikmasi i¢in

de risk faktorii olabilir (Chan ve ark., 1998).
2.3.2. Prostat Kanserinde Tam

Prostat spesifik antijen (PSA)

Prostat spesifik antijen (PSA), prostat epitel hiicreleri tarafindan dretilen bir
glikoproteindir. Prostat kanserine yakalanan erkeklerde PSA iiretimi artar ve prostat bezi
limeni ile kilcal damar arasindaki doku engellerinin bozulmasi nedeniyle serum igine

daha fazla PSA salinir. Bu sayede PSA diizeyi yiikselir
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(https://www.uptodate.com/contents/screening-for-prostate-cancer, Erigsim tarihi 3 Ocak
2019).

PSA, prostat kanserinin tani, tedavi planlanmasi ve tedavi sonrasi izlem siireglerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Hastaliga degil organa 6zgili karaktere sahiptir. Bu
nedenle kanserli hiicrelerin varliginin yani sira prostata ait tim klinik durumlarda PSA
diizeyi yiikselebilir. Bu durumlara iyi huylu prostat hiperplazisi ve prostatit 6rnek
gosterilebilir (Miller ve ark., 2007; Taher, 2014).

Amerika Birlesik Devletleri'nde ve Avrupa iilkelerinin ¢ogunda, 4 ng/ml serum PSA
seviyesi anormal olarak degerlendirilir ve prostat biyopsisi onerilir. Organ sinirlt ve bu
nedenle potansiyel olarak tedavi edilebilir prostat kanseri olan hastalarin serum PSA
seviyelerinin 4-10 ng/ml arasinda olmasi beklenir fakat PSA testinin duyarliligi bu
aralikta nispeten disiiktiir. PSA diizeyi 4-10 ng/ml arasinda olan erkeklerin yalnizca
%20—%30'unda prostat kanseri mevcuttur, bu da kalan %70-%80'in gereksiz biyopsilere
maruz kaldigi anlamina gelir. Bunun aksine normal 0-4 ng/ml araligindaki PSA
seviyeleri prostat kanseri olasiligin1 diglamaz. Bir ¢alisma, PSA diizeyi 0-4 ng/ml olan
erkeklerin %15'inde biyopsi ile saptanabilen prostat kanseri oldugunu ve bu kanserlerin
yaklasik %15'inin agresif oldugunu (Gleason skoru 7) belirtmistir. Bu bilgiler
dogrultusunda, 4 ng/ml serum PSA seviyesine prostat biyopsisi dnerilmesi diisiincesinin
aksine biyopsinin Onerilecegi tek bir PSA cut-off degeri olmadigi ve farkli PSA
degerleri i¢in prostat kanseri riskinin oldugu goriilmektedir. Fakat bunun nasil klinik

uygulamaya cevrilebilecegi ile ilgili fikir birligi yoktur (Miller ve ark., 2007).

Prostat Hacmi

Prostat hacmi degerlendirilmesi girisimsel tedavi, yani acik prostatektomi, eniikleasyon
teknikleri, TURP veya minimal invaziv tedavilerin se¢imi i¢in onemlidir. Prostat
hacmini belirleyerek, ilerleyici semptomlar ve komplikasyonlarin gelisimini 6ngdrmek
miimkiindiir. Hacim 6l¢iimii yoniinden TRUS, transabdominal (suprapubik) 6l¢time gore

daha iistiindiir (Ozen, 2016).
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Prostat hacmi asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir (Saragoglu, 2008);
(Transvers ¢ap) X (sefalokaudal ¢ap) X (6n-arka ¢ap) X (pi sayisi / 6)

PSA Yogunlugu

PSA testinin performansini gelistirmek i¢in farkli stratejiler onerilmistir. Bir yaklagim,
ultrasonla olgiilen prostat hacmine gore PSA seviyesini O6lgmektir (Mettlin ve ark.,
1994). PSA yogunlugu serum PSA degerinin prostat hacmine bdliinmesiyle elde edilir.
PSA yogunlugunun genellikle kabul goren esik degeri 0,15 ng/ml/cc’dir. PSA
yogunlugunun esik degerden yiiksek olmasi durumunda hastada tespit edilen bu artis

kanser lehine degerlendirilmeli ve hastaya prostat biyopsisi yapilmalidir (Cetinkaya ve
ark.).

PSA Oram (Serbest PSA/Total PSA Oram)

PSA orani, serbest PSA degerinin total PSA degerine boliinmesiyle elde edilir. Bu
nedenle hastalarin PSA (total PSA) diizeyi testi yapilirken serbest PSA (free PSA)
degerinin de ol¢iilmesi gerekmektedir. Yiiksek PSA diizeyi tek basmna bir sey ifade
etmez ve tanisal degeri serbest/total PSA degeri ile iliskiye sahiptir. Prostat kanseri
hastalarinda kandaki serbest PSA degeri diigiik olarak saptanmistir. Yani PSA orani
diistiikce prostat kanseri riski artmaktadir. Fakat PSA orani i¢in bir esik deger
bulunmamaktadir. PSA orani igin literatiirde 0,08 ile 0,25 arasinda farkli esik degerler
onerilmistir. 0,18 esik degeri genel olarak kabul edilir. Bu esik degerden diisiik degerler

i¢in biyopsi diigiiniilmelidir (Cetinkaya ve ark.).

Rektal Muayene

Bilinen en eski tani1 yontemi olan parmakla rektal muayene, prostat kanseri tanisinda ilk
asamada ve en ¢ok kullanilan yontemdir. Fakat parmakla rektal muayene ile prostat
kanserine erken evrede tani koymak oldukc¢a zordur ve prostat kanseri sadece ileri
evrelerde tespit edilebilmektedir. Prostat kanseri tanisinda ge¢ kalinmasinin Oniine
gecmek i¢in parmakla rektal muayene ile birlikte tiimor belirleyicileri ve radyolojik
yontemler kullanilmaktadir. Parmakla rektal muayene, giiniimiizde 50 yas tizerindeki

erkeklerin yillik kontrollerinde kullanilmasi gereken bir muayene yontemdir. Ancak
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Oznel bir degerlendirme olmasi ve duyarliliginin diisiik olmasi tek basma bir tani

yontemi olarak kullanimini sinirlar (Taher, 2014).

Prostat Biyopsisi

Biyopsi, prostattan kiiclik numunelerin ¢ikarildigi ve daha sonra mikroskop altinda
incelendigi bir prosediirdiir. Kor igne biyopsisi, prostat kanseri teshisinde kullanilan
temel yontemdir. Genellikle bir iiroloji uzmani, yani prostat bezi de dahil olmak {izere
genital ve idrar yollar1 kanserlerini tedavi eden bir cerrah tarafindan yapilir
(https://www.cancer.org/cancer/prostate-cancer/detection-diagnosis-staging/how-
diagnosed.html, Erisim tarihi 4 Ocak 2019).

Hekim prostat bezini gérmek i¢in TRUS kullanarak rektumun duvari boyunca prostata
hizlica i¢i bos bir igne takar. Igne disar ¢ekildiginde, kiiciik bir cekirdek prostat dokusu
cikarilir. Bu islem birka¢ defa tekrarlanir. Cogu tirolog, prostatin farkli boliimlerinden
yaklagtk 12 ormek alir (https://www.cancer.org/cancer/prostate-cancer/detection-
diagnosis-staging/how-diagnosed.html, Erisim tarihi 4 Ocak 2019).

2.4.  Literatiir Ozeti
Benecchi yaptigi “Neuro-fuzzy system for prostate cancer diagnosis” adli ¢alismada
prostat kanseri varligini 6ngérmek i¢in noro-bulanik sistem gelistirmeyi amaglamistir
(Benecchi, 2006). Calisma bu ama¢ ve yontemle yapilmis ilk ¢alisma olma 6zelligi
tasimaktadir. Noro-bulanik sistemler yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemlerinin
faydalarini bir araya getiren sistemlerdir. Noro-bulanik sistemler {iyelik fonksiyonlar: ve
kural tablolarin1 veriden yapay sinir aglar1 yontemi ile 6grenerek olusturur. Néro-bulanik
sistem yas, totalPSA, %fPSA girdi degiskenleri ile olusturulmustur ve lojistik regresyon
yonteminde de ayn1 girdi degiskenleri kullanilmistir. Caligsmada gelistirilen néro-bulanik
sistemin prostat kanserini tahmin etme performansi ROC analizi ile incelenmistir ve
totalPSA, %fPSA, lojistik regresyon yontemi ile karsilastirilmistir. ROC analizi
sonuglar incelendiginde; totalPSA 0,724 AUC, %fPSA 0,766 AUC, lojistik regresyon
0,783 AUC ve noro-bulanik sistem 0,799 AUC ile prostat kanseri tahmini yapmustir.
Noro-bulanik sistemin  AUC degeri ile totalPSA ve %fPSA AUC degerleri
karsilastirildiginda aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmustur (néro-
bulanik — totalPSA, p=0,008; néro-bulanik — %fPSA, p=0,032). Sonu¢ olarak noro-
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bulanik sistemin prostat kanseri tahmininde totalPSA, %fPSA ve lojistik regresyon

yonteminden daha basarili oldugu goriilmektedir.

Castanho ve arkadaslarinin yaptiklart “Fuzzy expert system: An example in prostate
cancer” adli ¢alismada prostat kanserinin patolojik evresini 6ngéren bulanik uzman
sistem Onerilmistir (de Paula Castanho ve ark., 2008). Sistemin girdi degiskenleri PSA,
Klinik evre, Gleason skoru iken sistemin ¢ikti degiskeni kanser evresidir. Calismada
sunulan bulanik kural tabanli sistemin, prostat kanseri prognozunda oldugu gibi mevcut
bilgilerin belirsiz oldugu veya hastanin smirda oldugu durumlarda hekimlerin tam
koymalarma yardimer olabilecek bir segenek oldugu belirtilmistir. Gelistirilen bulanik
sistem Takagi-Sugeno-Kang ¢ikarim yontemini kullanmistir ve Matlab 7.0 fuzzy tool-
box iizerinde gelistirilmistir. Kural tablosu 116 kuraldan olusmaktadir. Bulanik sistemin
prostat kanseri evresini belirleme performansit ROC analizi ile degerlendirildiginde

0,760 AUC ile kanser evresi belirledigi gorilmistiir.

Saritas ve arkadaglarinin yaptiklar1 “A fuzzy approach for determination of prostate
cancer” adli ¢aligmada prostat kanseri riskinin sayisal degerini hesaplayan bulanik
uzman sistem gelistirilmistir (Saritas ve ark., 2013). Sistemin girdi degiskenleri PSA,
yas, prostat hacmi iken sistemin ¢ikti de§iskeni prostat kanseri riskidir. Calismanin
amaci hekime biyopsi karar1 verme siirecinde destek saglamaktir. Sistem hastanin
prostat kanseri olup olmadigini belirtmez, prostat kanserinin bir olasihigint verir ve
hekime biyopsi karar1 verirken destek saglar. Gelistirilen bulanik sistem Mamdani
¢ikarim yontemini kullanmistir ve Matlab 7.0 fuzzy tool-box {izerinde gelistirilmistir.
Kural tablosu 80 kuraldan olusmaktadir. Calismada 119 hastaya ait veri seti
kullanilmigtir. Bulanik uzman sistemin dogru tahmin yilizdesi fPSA/PSA ve online risk
hesaplayici ile karsilagtirtlmistir. Dogru tahmin yiizdeleri 119 hasta igin ve 119 hastadan
secilen 56 hasta i¢in hesaplanmistir. 119 hasta i¢in hesaplanan dogru tahmin yiizdeleri;
bulanik uzman sistem 64,71, online risk hesaplayic1 62,18, fPSA/PSA 60,5 ve 56 hasta
icin hesaplanan dogru tahmin yiizdeleri; bulamik uzman sistem 75, online risk
hesaplayict 57,14, fPSA/PSA 39,29 seklindedir. Sonuglar incelendiginde bulanik uzman

sistemin en yiiksek dogru tahmin ytizdesine sahip oldugu goriilmektedir.
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Castanho ve arkadaslart yaptiklar1 “Fuzzy expert system for predicting pathological
stage of prostate cancer” adli ¢alismada prostat kanserinin patolojik evresini dngérmek
icin PSA, klinik evre ve biyopsi Gleason skoru girdi degiskenleri ile genetik bulanik
sistem gelistirmeyi amaglamislardir (Castanho ve ark., 2013). Genetik bulanik sistemin
organla smirlt veya organla sinirli olmayan prostat kanseri ayirt etme performansini
degerlendirmek amaciyla ROC analizi yapilmigtir ve Partin tablolart ile
karsilagtirilmistir.  Prostat kanserinin patolojik evresini 6ngdrmek i¢in kullanilan,
klinisyenlere yardimci olmasi amaciyla yayimnlanmis ¢ok sayida olasilik tablosu
bulunmaktadir. Fakat bunlarin sadece bir kismi1 onaylanmigtir ve faydalari tam olarak
tanimlanmamustir. Bu tablolardan birincisi ve en yaygin kullanilan1 Partin tablolaridir.
1997°de gelistirilmistir ve ilerleyen yillarda giincellenmistir. Partin tablolar1 PSA, klinik
evre, Gleason skoruna gore kanserin patolojik evresini tahmin eder. Genetik bulanik
algoritma, JAVA dili kullanilarak gelistirilmistir. Kural tablosu 47 kuraldan
olusmaktadir. Gelistirilen bulanik sistem Sugeno c¢ikarim ydntemini kullanmistir.
Calismada 331 hastaya ait veri seti kullanilmistir. Partin olasilik tablolar1 0,693 AUC ile
prostat kanserinin patolojik evresini tahmin ederken genetik bulanik sistem 0,824 AUC
ile prostat kanserinin patolojik evresini tahmin etmistir ve AUC degerleri

karsilastirildiginda aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmustur (p=0,045).

Genel olarak bulanik mantik sistemi, ayni bilgiye sahip olmayan uzmanlar grubundan
aliman farkli insanlar ic¢in farkli anlamlara sahip olma veya belirsizlik gibi durumlari
icermektedir. Tip-1 kiimeleme belirsizlige elverislidir ve belirsizligin etkilerini
diizeltmek icin yetersiz kalabilir. Bu nedenle son yillarda tip-2 bulanik mantik
konusundaki calismalar dikkat ¢ekmektedir. Ancak tip-2 bulanik kiimelerin ¢alisma
yikii ve hesaplamalarin karmasikliginin ¢ok fazla olmasi nedeniyle tip-2 bulanik
kiimenin bir tiiri olan Aralik Tip-2 Bulanik Kiimeler (Interval Type-2 Fuzzy Sets)
Onerilmistir. Bulanik sistemin kural tabaninda tanimlanan bulanik kiimelerden birinin
aralik tip-2 bulanik kiime olmasi durumunda bulanik sistem aralik tip-2 bulanik
sistemler olarak adlandirilir. Cikarim mekanizmasi itibari ile tip-1 bulanik sistemlere
benzeyen aralik tip-2 bulanik sistemleri tip-1 bulanik sistemler gibi bulaniklastirici,
kural tabani, ¢ikarim mekanizmasi ve durulastirict birimlerine sahiptir. Aralik tip-2

bulanik sistemleri bu bilesenlere ek olarak tip doniistiiriicii (type-reducer) adli bir birim
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daha icermektedir. Ozkan ve arkadaslarinin yaptiklar1 “A Type-2 Fuzzy Expert System
Application for The Determination of Prostate Cancer Risk” adli ¢alismada PSA, yas,
prostat hacmi girdi degiskenleri ile prostat kanseri riski tahmini i¢in tip-2 bulanik
kiimenin bir tiirii olan aralik tip-2 bulanik sistem kullanilmistir (Ozkan ve ark., 2015).
Sistem, tip-1 bulanik mantik, aralik tip-2 bulanik mantik, genel tip-2 bulanik mantik ve
bulanik mantik sistemleri i¢in Java tabanli bir ara¢ olan JUZZY ile gelistirilmistir. Girdi
ve ¢ikt1 degiskenleri igin tiggen tipi iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Kural tablosu 80
kuraldan olusmaktadir. Gelistirilen aralik tip-2 bulanik sistemin ve online risk
hesaplayicinin biyopsi sonucu verilen 26 hasta i¢in hesapladig risk oranlari verilse de
bu risklerin biyopsi sonucu belirleme performansi ve karsilastirilmasina ait herhangi bir

istatistik verilmemistir.

Prostat kanserinde kanser evresinin tahmini, hastaya tedavi verilmeden once kanser
yayilim olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilan bir siiregtir. Cosma ve arkadaslarina ait
“Prediction of Pathological Stage in Patients with Prostate Cancer: A Neuro-Fuzzy
Model” adli ¢alismada birincil Gleason pattern, ikincil Gleason pattern, PSA, yas, klinik
T evresi girdi degiskenleri kullanilarak prostat kanseri patolojik evresi tahmini noro-
bulanik model ile yapilmistir (Cosma ve ark., 2016). Calismada 399 hastaya ait veri seti
kullanilmistir. Noro-bulanik model, mevcut hasta kayitlarina uygulanan bir egitim siireci
aracilifiyla kurallar1 otomatik olarak olusturur. Bu kurallar daha sonra bir dogrulama
kiimesindeki hastalarin prostat kanseri evresini tahmin etmek i¢in kullanilir. Noro-
bulanik sistem girdi olarak boyutu 1 X m olan bir vektér Xj'yi alir; burada m klinik
Ozelliklerin toplam sayisini ifade etmektedir (1 x 5) ve hastanin kaydi organda smirli
hastalik veya ekstra prostat hastalik olarak kiimelenir. Ardindan, dnceden belirlenmis
olan Takagi Sugeno Kang (TSK) kurallar1 hasta kayitlarinin belirli bir kiime i¢in tiyelik
derecesini degerlendirmek i¢in uygulanir. Her bir hasta kaydi i¢in sonug, organda sinirh
hastalik (patolojik evre pT2) veya ekstra prostat hastalik (patolojik evre > pT2)
smiflarina ait olma derecesinin sayisal bir tahminidir. Noro-bulanik sistemin
performansi, yapay sinir aglari, bulanik ¢ ortalamalar, destek vektor makinalari, naif
bayes siniflandiricilar ve klinisyenler tarafindan yaygin olarak kullanilan AJCC pTNM
evreleme nomogrami ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda noro-bulanik

sistemin en iyi performansa (FPR = 0,274; TPR = 0,789; AUC = 0,812), AJCC pTNM
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evreleme nomograminin en kotii performansa sahip oldugu (FPR = 0,032; TPR = 0,197,

AUC = 0,582) goriilmektedir.

Mahanta ve Panda’nin yaptiklar1 “Fuzzy expert system for prediction of prostate cancer”
adli ¢alismada Saritas ve arkadaslarinin “A fuzzy approach for determination of prostate
cancer” adli calismalarina benzer olarak PSA, yas, prostat hacmi, fPSA girdi
degiskenleri ve prostat kanseri riski ¢ikti degiskenleri ile bir bulanik uzman sistem
gelistirilmistir (Mahanta ve Panda, 2018). Bu ¢alismada, “A fuzzy approach for
determination of prostate cancer” adli ¢alismadan farkli olarak girdi degiskenlerine
fPSA degiskeni eklenmistir. Gelistirilen bulanik uzman sistem Mamdani ¢ikarim ve
Centroid durulastirma yontemlerini kullanmistir. Calisma Matlab fuzzy tool-box
tizerinde gelistirilmistir. Kural tablosu 240 kuraldan olusmaktadir. Caligmada 119
hastaya ait veri seti kullanilmistir. Bulanik uzman sistem hastanin prostat kanseri olup
olmadig1 bilgisini vermez. Hekime biyopsi karar1t verirken yardimci olur. Gelistirilen
sistemin dogru tahmin yiizdesi 68,91 olarak bulunmustur. Bu sonug literatiir ile
karsilastirildiginda; Saritas ve arkadaglarinin yaptiklar1 calismada gelistirilen bulanik
sistemin 64,71, online risk hesaplayicinin 62,8, fPSA/PSA’nin 60,5 dogru tahmin
yiizdelerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bir degiskenin dahil edilmesi
kurallarin sayisini arttirsa da tasarlanan bulanik sistemin 6ngériisii daha dogru hale
gelmistir. Bulanik uzman sistemin pozitif biyopsi vakalart i¢in dogru tahmin yiizdesi,
negatif biyopsi vakalar1 dogru tahmin yilizdesinden ¢ok daha ytiksektir. Ayrica ¢alismada
ik, demografik bolge, aile Oykiisii, yasam tarzi, yemek aliskanliklar1 gibi degiskenlerin
dikkate alinmasi, bulanik uzman sistemin diger yapay zeka yontemleri ile hibrit bir yap1
olusturmasi ve daha fazla uzman goriisiiniin dahil edilmesinin daha iyi sonug¢ alinmasini

saglayabilecegi belirtilmistir.

Literatiirde prostat kanseri tahmin etme amaciyla yapay zeka yontemlerinin kullanildigi
cok sayida calisma mevcuttur. Buna karsin prostat kanseri tahmininde bulanik mantik
yaklasimimin kullanildigr ¢alisma sayist kisithdir. Var olan calismalarda ise agirlikhi
olarak noro-bulanik yontemin kullanildigr goriilmistiir. Noro-bulanik ydntemin
performans1 farkli yontem ve araglarla karsilastirilmistir. Caligmalara ait bulgular

incelendiginde néro-bulanik yontemin diger yontem ve araglardan daha basarili oldugu
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goriilmektedir. Literatiirde prostat kanseri tahmininde bulanik mantik yaklagiminin
kullanildig1 ¢aligmalar da mevcuttur. Bulanik mantik ile prostat kanseri riskinin
belirlendigi “A fuzzy approach for determination of prostate cancer” adli ¢alismada girdi
degiskenleri; PSA, yas, prostat hacmi, ¢ikti degiskeni prostat kanseri riski olan bir
bulanik sistem gelistirilmistir ve gelistirilen sistemin online risk hesaplayict ve
fPSA/PSA’dan daha basarili oldugu goriilmiistiir (Saritas ve ark., 2013). Bu g¢alismaya
benzer olarak “Fuzzy expert system for prediction of prostate cancer” adli ¢alismada da
prostat kanseri riski bulanik mantik yaklasimi ile belirlenmis, girdi degiskenlerine fPSA
degiskeni eklenmistir. Eklenen degisken kural sayisinin artmasina neden olsa da bulanik

sistemin tahmin basarisini yiikseltmistir (Mahanta ve Panda, 2018).

Bu calisma ile literature, prostat kanseri tahmininde bulanik mantik yaklagimini
kullanarak katki yapmak ve diger yapay zeka yontemlerinin matematiksel modellerle
yaptig1 tahminden farkli olarak insan bilgi ve tecriibesi ile tahmin yapmak ve bu tahmin
ile veri kullanilarak olusturulan matematiksel modelden elde edilen tahmin sonuglarini
karsilastirmak amaglanmaktadir. Bu amaglar dogrultusunda prostat kanseri riski
belirleyen bulanik sistem gelistirilmistir ve bulanik sistemin prostat kanseri tahmin

performansi ikili lojistik regresyon analizi ile karsilastirilmistir.
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Arastirmanin Amaci

PSA diizeyi arttikga prostat kanseri biyopsinin pozitif olmasi riski artsa da biyopsi
ithtiyacimi belirlemek igin esik olarak higbir kesin say1 kullanilmamaktadir. Ayrica bazi
durumlarda hastanin PSA diizeyi yiiksek olmasina ragmen yapilan prostat kanseri
biyopsisinin sonucu negatif olabilmektedir. Boylece PSA diizeyi ve diger degiskenler
birlikte baz alinarak gercekte hasta olmayan bireye biyopsi gibi zor ve enfeksiyon

riskinin bulundugu bir islem yapilmaktadir.

Bu ¢aligsma ile hastanin prostat kanseri riski bulanik mantik yaklasimi ile belirlenecek ve
bulanik mantik yaklagiminin prostat kanseri riski belirleme performansi ikili lojistik
regresyon analizi ile karsilastirilacaktir. Amag prostat kanseri riskini belirleyerek,
hekime biyopsi karari verme siirecinde destek saglamak ve prostat kanseri riski
tahmininde bulanik mantik ve ikili lojistik regresyon analizi yontemlerinden hangisinin

daha basarili oldugunu tespit etmektir.

3.2.  Arastirma Sorulari

Prostat kanseri riskini bulanik mantik yaklagimi ile belirlemek miimkiin miidiir?
Bulanik mantik yaklasimi prostat kanseri riski belirlemede ne kadar basar1 gostermistir?

Prostat kanseri tahminlemede bulanik mantik ve ikili lojistik regresyon analizi

yontemlerinden hangisi daha basarilidir?

3.3.  Arastirmanin Evreni ve Orneklemi
Arastirmanin evreni Ocak 2000-Nisan 2007 tarihleri arasinda Akdeniz Universitesi
Hastanesi Uroloji Kliniginde transrektal ultrason (TRUS) kilavuzlu prostat biyopsisi

yapilmis 1453 hastadan olugmaktadir. Bu hastalarin tamami ¢alismaya alinmistir

3.4.  Arastirmanin Etik Yonii
Tez c¢alismasi i¢in Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik

Kurulu’na basvurularak 12.07.2017 tarih ve 246 sayili karar ile onay alinmistir.
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3.5.  Veri Seti Genel Bilgileri

Akdeniz Universitesi Hastanesi Bilgi Sistemi ile Uroloji Béliimii’nden hastalarin tibbi
kayitlar1 alinmistir. Ocak 2000-Nisan 2007 tarihleri arasinda Akdeniz Universitesi
Hastanesi Uroloji Klinigi'nde yapilan tiim transrektal ultrason (TRUS) kilavuzlu prostat
biyopsiler geriye doniik olarak degerlendirilmistir. Orijinal veri seti 1453 hastanin tibbi
kayitlarini icermektedir. Eksik degiskenleri igeren Ornekler ¢alisma dis1 birakilmistir.

Birden fazla biyopsisi olan hastalarda sadece birincisi ¢alismaya dahil edilmistir.

Veri setinden eksik degiskenleri iceren drnekler calisma dis1 birakildiginda 982 hastaya
ait tibbi kayit elde edilmistir. Bu kayitlara gore rektal muayene sonucu degiskeni 451
(%45,9) hastada bulgu yok, 531 (%54,1) hastada bulgu var seklindedir ve 731 (%74,4)
hastanin patoloji sonucu malign degilken, 251 (%25,6) hasta malign tiimdre sahiptir.

Veri setine ait betimleyici istatistikler Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Veri setine ait betimleyici istatistikler

N Medyan Minimum Maksimum
yas 982 64,000 38,000 92,000
PSA 982 6,900 0,050 1000,000
PSA orani 982 0,18 0,01 1
prostat hacmi 982 29,372 2,093 151,515
PSA yogunlugu 982 0,213 0,003 35,581

3.6.  Bulanik Sistem Tasarimi

Bulanik sistem MATLAB R2018a Fuzzy Logic Toolbox ve FuzzyTECH 5.54d iizerinde
gelistirilmistir. Calismadan elde edilen bulgularin istatistik analizi i¢in SPSS 20.0
(Statistical Package for Social Sciences) ve MedCalc V18.10.2 programlari
kullanilmistir. Alfa anlamlilik diizeyi 0,05 kabul edilmistir.

Bir diisiince tiim girdi degiskenlerinin tek model lizerinden degerlendirilmesi seklinde
olabilir. Ancak ¢ok sayida girdi degiskeni ve bunlarin ¢ok sayidaki dilsel degeri ¢ok
biiyiikk bir kural tablosu olusturur. Boyle bir kural tablosunun saglikli bir sekilde
yanitlanmas1 miimkiin degildir. Ayrica {iiroloji uzmanlar1 ile yapilan goriismeler

sonucunda sistemin girdi degiskenleri ve bunlarin degerlendirilmesi hakkinda tek bir
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sisteme yoOnlenebilecek ortak bir kaniya varilamamistir. Bu nedenlerle degiskenler
prostat kanseri riski ifade etme durumlarma gore farkli gruplara ayrilmistir. Farkli
bulanik modeller olusturularak bu modellerin prostat kanseri riski belirleme basarisi
karsilastirilmistir. Daha sonra bu modeller, gosterdikleri prostat kanseri riski belirleme
performansi dogrultusunda birbirine entegre edilmistir. Bu entegrasyon sonucunda yeni
bir bulanik sistem gelistirilmistir. Gelistirilen bulanik sistem her hasta igin prostat
kanserine sahip olma riskini hesaplamistir. Modellerin ve sistemin hesapladigi prostat
kanseri riskinin hastaligi tahmin etme basaris1 hastalarin biyopsi sonucu altin standart

alinarak ROC Analizi ile degerlendirilmistir.

Bulanik modeler ve bulanik sistem Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi ve Centroid

durulagtirma yontemi kullanilarak tasarlanmistir.

Olusturulacak modellerin girdi degiskenleri; PSA (ng/ml), yas (y1l), prostat hacmi (ml),
rektal muayene sonucu (bulgu var-bulgu yok), PSA orani (serbest/total PSA orani), PSA
yogunlugu (ng/ml/cc) ve ¢ikt1 degiskeni; prostat kanseri riski (%) seklindedir.

Degiskenlerin dilsel degerleri ise;

PSA: Cok diisiik, diisiik, orta, yiiksek, ¢ok yiiksek
Yas: Cok geng, geng, orta yasli, yash

PSA yogunlugu: Diisiik, orta, yliksek, ¢ok yiliksek
Prostat hacmi: Kiigiik, orta, bilyiik, cok biiyiik
PSA orani: Diisiik, orta, yiiksek

Rektal muayene sonucu: Bulgu var, bulgu yok

Prostat kanser riski: Cok diisiik, diistik, orta, yiiksek, cok yiiksek seklindedir.
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PSA
PSA degiskenine ait iiyelik deger araliklar1 Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2. PSA girdi degiskeninin tiyelik deger araliklari

PSA
cok diisiik <0,5
diisiik 0-25
orta 05-4
yiiksek 25-10
cok yiiksek >4

PSA degiskenine ait tiyelik fonksiyonu Sekil 3.1’de gosterilmistir.

"4\ Membership Function Editor: birinci modelson3 - O X

File Edit View

FIS Variables Membership function plots " ™" 181
—— -
psa peri

==

psayogunlugu

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
input variable "psa"

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name psa Name cokyilksek

Type input W2 trapmf ~

PemTE 101000 Params [0 10 1000 1000]

D7y Rm T2 [0 1000] ‘ Help Close ‘

Renaming MF 4 to "yuksek" ‘

Sekil 3.1. PSA girdi degiskeninin iiyelik fonksiyonu

Sistemde kullanilan PSA degiskeninin iiyelik fonksiyonu veri setinde bulunan yiiksek
degerlerden dolayr genis bir aralikla tanimlanmistir. Sistemde kullanilmayan, deger

araliklariin daha agik goriildugii tiyelik fonksiyonu Sekil 3.2°de gdsterilmistir.
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Y Membership Function Editor: birinci modelson3 — O

File Edit View

nlnt noints-

Membership function plots.
goldiisgikk orta ylksek cokyliksek

FIS Variables

D 2

psa peri

psayogunlugu

181

input variable "psa"

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name psa Name cokyilksek

Type input Type trapmf

Range 019 [PRES [4 1015 15]

Display Range [015] ‘ Help Close ‘

Changing parameter for MF 2 1o [0 0.5 2.5]

Sekil 3.2. PSA girdi degiskeninin iiyelik fonksiyonu

Yas

Yas degiskenine ait liyelik deger araliklar1 Tablo 3.3’te gosterilmistir.

Tablo 3.3. Yas girdi degiskeninin tiyelik deger araliklar

yas
cok geng 25-40
geng 25-55
orta yasgh 40-70
yaslt >55

Yas degiskenine ait iiyelik fonksiyonu Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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"4\ Membership Function Editor: birinci modelson3 O X
File Edit View
Membership functi lots Pt eaints” 181
FIS Variables embership function plof :
: cokgeng geng ortayash yash
Esa peri
0.t
yag
psayogunlugu 0
30 40 50 60 70 80 90 100
input variable "yag"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name yas Name yasli
Type input Type trapmf v
Params
[55 70100 100]
Range 125 100]
Display Range [25 100] ‘ Help Close ‘
Changing parameter for MF 4 fo [55 70 100 100] ‘

Sekil 3.3. Yas girdi degiskeninin iiyelik fonksiyonu

PSA Yogunlugu
PSA yogunlugu degiskenine ait iiyelik deger araliklar1 Tablo 3.4’te gosterilmigtir.

Tablo 3.4. PSA yogunlugu girdi degiskeninin tiyelik deger araliklari

PSA yogunlugu
diistik <0,05
orta 0-0,075
yiiksek 0,05-0,1
cok yiiksek >0,1

PSA yogunlugu degiskenine ait tiyelik fonksiyonu Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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4 Membership Function Editor: birinci modelson3 — O X

File Edit View

n 5 I °
FIS Variables Membership function plots plot points 181
dusiik cotaiinee k
DO 1AGN
psa peri
psayogunlugu i
0 5 10 15 20 25 30 35
input variable "psayogunlugu”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
MName psayoguniugu Name cokyilksek
Type input Type trapmf v
Params
[0.075 0.1 36 36]
Range [0 36]
Display Range [0 36] ‘ Help Close ‘

Renaming MF 4 to "cokylksek" ‘

Sekil 3.4. PSA yogunlugu girdi degiskeninin iiyelik fonksiyonu

Sistemde kullanilan PSA yogunlugu degiskeninin tiyelik fonksiyonu veri setinde
bulunan yiiksek degerlerden dolayr genis bir aralikla tanimlanmistir. Sistemde

kullanilmayan, deger araliklarinin daha agik goriildiigii tiyelik fonksiyonu Sekil 3.5°te

gosterilmistir.
"4\ Membership Function Editor: birinci modelson3 — 0 X
File Edit View
. . I °
FIS Varlables . _Membership function plots olot “m:"q 181
distik orta yuksek gokyiiksek
psa peri
051
psayogunlugu i
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
input variable "psayogunlugu”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name psayoduniugu Name \c;okyuksek
Type input Type trapmf M
Params
[0.0750.10.20.2]
Range [00.2]
Display Range 002 ‘ Help Close ‘

Renaming MF 4 to "cokyiksek" ‘

Sekil 3.5. PSA yogunlugu girdi degiskeninin iiyelik fonksiyonu
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Prostat Hacmi
Prostat hacmi degiskenine ait tiyelik deger araliklar1 Tablo 3.5’te gosterilmistir.

Tablo 3.5. Prostat hacmi girdi degiskeninin tiyelik deger araliklari

prostat hacmi
kiigiik 10-25
orta 10-50
biiylik 25-100
cok biiyiik >100

Prostat hacmi degiskenine ait tiyelik fonksiyonu Sekil 3.6’da gosterilmistir.

"4 Membership Function Editor: ikinci modelson4 - O X
File Edit View
. . It points:
FIS Variables ) : Membership function plots_ oot mfmq 181
: kigldeta blyuk cokbiiyiik
psa pcr2

XX
[0]

prostathacmi

20 10 60 80 100 120 140 160 180 200
input variable "prostathacmi”

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name prostathacmi Name cokbiyik

Type input Type trapmf ~
Renze 110 200] Params [50 100 200 200]

Display Range [10 200] ‘ Help Close ‘

Changing parameter for MF 3 to [25 50 100] ‘

Sekil 3.6. Prostat hacmi girdi degiskeninin tiyelik fonksiyonu

PSA oram
PSA orani degiskenine ait liyelik deger araliklar1 Tablo 3.6’da gosterilmistir.

Tablo 3.6. PSA orani girdi degiskeninin {iyelik deger araliklari

PSA orami
yiiksek <0,1
orta 0-0,25
diisiik >0,25
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PSA orani degiskenine ait liyelik fonksiyonu Sekil 3.7’ de gosterilmistir.

"4 Membership Function Editor: ucuncu modelson2 - O X

File Edit View

Membership function plots  ** ™™ 181

yiiksekta dusiik

FIS Variables

O 2N

5 per3
05
ioram

[== o

0 01 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 09 1
input variable "psaoran”

Sekil 3.7. PSA orani girdi degiskeninin iiyelik fonksiyonu

Rektal Muayene

Rektal muayene degiskenine ait tiyelik fonksiyonu Sekil 3.8’de gosterilmistir.

4 Membership Function Editor: dorduncu modelson2 - O X

File Edit View

Membership function plots
bulguvar

nlat paints- 181
FIS Variables !

m ) bulguyok

perd

<

0.5

=1
2;

AN

rektalmuayene 0

0 0.1 02 03 04 05 06 OF 08 09 1
input variable "rektalmuayene”

[

poow |
o e _ cee |

Sekil 3.8. Rektal muayene girdi degiskeninin tiyelik fonksiyonu
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Prostat Kanseri Riski (PCR)

Prostat kanseri riski degiskenine ait iiyelik deger araliklar1 Tablo 3.7’de gosterilmistir.

Tablo 3.7. PCR ¢ikt1 degiskeninin iiyelik deger araliklari

PCR
cok diisiik <5
diisiik 0-20
orta 5-50
yiiksek 20-70
cok yiiksek >50

PCR degiskenine ait tiyelik fonksiyonu Sekil 3.9’da gosterilmistir.

4 Membership Function Editor: birinci modelson3 = O X
File Edit View
n . Int pnints:
FIS Variables Membership function plots plot paints 181
’"‘ daokdlsik  orta yiksek cokyliksek
XX Y
psa perl
0.t
yas
psayoguniugu 5
C ( 20 30 40 50 60 70 80 90 100
output variable "pcr1”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name pert Name cokyiiksek
Type output Type trapmf -
Params
[50 70 100 100]

Range [0 100]
Display Range [0 100] ‘ Help Close ‘
Ready ‘

Sekil 3.9. PCR ¢ikt1 degiskeninin iiyelik fonksiyonu

Gelistirilen bulanik modellerinin girdi degiskenleri birinci model i¢in; PSA, yas, PSA

yogunlugu, ikinci model i¢in; PSA, yas, prostat hacmi, tiglincii model i¢in; PSA, yas,

PSA orani; dordiincii model i¢in PSA, yas, rektal muayene

seklindedir ve ¢ikt1 degiskeni

tiim modeller icin prostat kanseri riskidir. Uciincii model iiroloji uzmaninin &nerisi

dogrultusunda sadece PSA diizeyinin 4 ve 10 arasinda oldugu durumlar igin risk

hesaplayacak sekilde tasarlanmistir. Bunun nedeni ii¢lincii modelde bulunan PSA oram
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degiskeninin sadece PSA diizeyinin 4 ve 10 arasinda oldugu durumlarda

degerlendirilmesi veya dikkate alinmasidir.

Birinci modelin matlab gérintiisii Sekil 3.10°da gosterilmistir.

"4 Fuzzy Logic Designer: birinci modelson2 - O X
File Edit View

birinci modelson2

{mamdani)

S~
=

Sekil 3.10. Birinci modelin matlab gériintiisii

Tkinci modelin matlab goriintiisii Sekil 3.11°de gdsterilmistir.
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"4 Fuzzy Logic Designer: ikinci modelson3 - O X
File Edit View

X ~_
XX B
=

Sekil 3.11. ikinci modelin matlab goriintiisii

Ucgiincii modelin matlab goriintiisii Sekil 3.12°de gosterilmistir.

(4 Fuzzy Logic Designer: ucuncu modelson2 - 0 X
File Edit View

(mamdani)

S~
XXX e
P

[ <J < < [N <]l <]

Sekil 3.12. Ugiincii modelin matlab griintiisii

Dordiincii modelin matlab gortintiisii Sekil 3.13°te gosterilmistir.



4 Fuzzy Logic Designer: dorduncu modelson2 - O X

File Edit View
— \
><>< dorduncu modelson2
(mamdani)
yag /

XX =

Sekil 3.13. Déordiincii modelin matlab goriintiisi

Birinci ve ikinci model i¢in 80 kural, {i¢iincii model i¢in 24, dordiincii model i¢in 40

kural olusmustur.

Birinci modele ait kural tablosu Sekil 3.14’te gosterilmistir.

"4\ Rule Editor: birinci modelson3 - O X
File Edit View Options

2. If (psa is cokdusik) and (yag is genl;) and (psayogunlugu is disiik) then (pl:r1 is s;nkdusuk) (1)

3. If (psa is cokdisik) and (yas is ortayash) and (psayogunlugu is disik) then (pcr1 is cokdusik) (1)
4. If (psa is cokdisik) and (yas is yash) and (psayogunlugu is disik) then (per1 is cokdustk) (1)

5. If (psa is cokdisik) and (yas is cokgenc) and (psayogunlugu is orta) then (per1 is cokdisik) (1)

6. If (psa is cokdisik) and (yas is genc) and (psayogunlugu is orta) then (pert is cokdiisiik) (1)

7_If (psa is cokdistk) and (yas is ortayaslh) and (psayoguniugu is orta) then (pcr1 is cokdusuk) (1)

8. If (psa is cokdisuk) and (yas is yash) and (psayoguniugu is orta) then (pcr1 is cokdusuk) (1)

9. If (psa is cokdusuk) and (yas is cokgenc) and (psayogunlugu is yiksek) then (pcr1 is cokdusik) (1)
10. If (psa is v;okdusuk) and (yas is gem;) and (psavogunlugu is yuksek) then (pcri is v;ukdusuk) (1 )

Sekil 3.14. Birinci model kural tablosu
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Ikinci modele ait kural tablosu Sekil 3.15’te gdsterilmistir.

4 Rule Editor: ikinci modelsond — O X

File Edit View Options

2_If (psa is cokdusiik) and (yas is geng) and (prostathacmi is kiigik) lhen (per2 is cokdasik) (1)
3.If (psa is cokdisik) and (yas is ortayaslh) and (prostathacmi is kiigik) then (per2 is cokdusik) (1)
4 If (psa is cokdiisiik) and (yas is yash) and (prostathacmi is kiicik) then (pcr2 is cokdisik) (1)
5_If (psa is disik) and (yas is cokgenc) and (prostathacmi is kiiciik) then (pcr2 is cokdusik) (1)
6. 1f (psa is dusik) and (yas is genc) and (prostathacmi is kiictk) then (pcr2 is cokdusuk) (1)
7.1f (psa is dusuk) and (yas is ortayasl) and (prostathacmi is kicuk) then (pcr2 is disuk) (1)
8. If (psa is dustk) and (yas is yash) and (prostathacmi is kaguk) then (pcr2 is dustk) (1)
9. If (psa is orta) and (yas is cokgenc) and (prostathacmi is kictk) then (pcr2 is cokdusk) (1)
10.1f (psa is orta) and (yas i is genc) and (prostathacmi is kun;uk) lhen (pcr2is yuksek) (1)

rta) and ) and 1

Sekil 3.15. ikinci model kural tablosu

Uciincii modele ait kural tablosu Sekil 3.16°da gsterilmistir.

4\ Rule Editor: ucuncu modelson? - O s
File Edit View Options

2 If (yas is geng) and (psaorani is disik) and (psa is dortonarasi) then (pcr3 is cokdisik) (1)
3.If (yas is ortayaslh) and (psaorani is diisiik) and (psa is dortonarasi) then (pcr3 is distk) (1)
4 _If (yas is yash) and (psaorani is disik) and (psa is dortonarasi) then (pcr3 is orta) (1)

5_1If (yas is cokgenc) and (psaorani is orta) and (psa is dortonarasi) then (per3 is disik) (1)
6_1If (yas is genc) and (psaorani is arta) and (psa is dortonarasi) then (pcr3 is distk) (1)

7_If (yas is ortayaslh) and (psaorani is orta) and (psa is dortonarasi) then (pcr3 is orta) (1)

8_1If (yas is yash) and (psaorani is orta) and (psa is dortanarasi) then (pcr3 is yiksek) (1)

9_If (yas is cokgenc) and (psaorani is yilksek) and (psa is dortonarasi) then (pcr3 is orta) (1)
10.If (yas i s geng) and (psaorani is yuksek) and (psa is dnnnnarasn then (pcr3 is nrla) (1)

Sekil 3.16. Uciincii model kural tablosu



Dérdiincii modele ait kural tablosu Sekil 3.17°de gosterilmistir.

4 Rule Editor: dorduncu modelson2 — O X

File Edit View Options

2. If (psa is cokdisik) and (yas is geng) and (rektalmuayene is bulguyok) then (pcré is cokdusik) (1)
3. If (psa is cokdisilk) and (yas is ortayash) and (rektalmuayene is bulguyok) then (pcr4 is dasik) (1)
4 If (psa is cokdisik) and (yas is cokgenc) and (rektalmuayene is bulguvar) then (per4 is dusik) (1)
5. If (psa is cokdisik) and (yas is genc) and (rektalmuayene is bulguvar) then (pcr4 is disik) (1)

6. If (psa is cokdusuk) and (yas is ortayasl) and (rektalmuayene is bulguvar) then (pcrd is orta) (1)

7. If (psa is cokdusuk) and (yas is vash) and (rektalmuayene is bulguvar) then (pcré is yiksek) (1)

8. If (psa is dustk) and (yas is cokgenc) and (rektalmuayene is bulguyok) then (pcrd is dustk) (1)

9. If (psa is dustk) and (yas is genc) and (rektalmuayene is bulguyok) then (pcr4 is cokdusik) (1)

10. If (psa is dustk) and (vas is ortayash) and (rektalmuayene is bulguyok) then (pcr4 is dustk) (1)

11.If (psa is dusuk) and (vas is yash) and (rektalmuayene is bulguyok) then (pcr4 is dusuk) (1) v
If and and Then
psais yasis rektalmuayene is peréd is

dusik
orta
yiksek
cokyiksek

none v

D not D not D not

Weight:

~ Connection
Cor
@and 1 Delete rule ‘ Add rule ‘ Change rule | J J

‘ FIS Name: dorduncu modelson2 ‘ ‘

Help ‘ Close ‘ ‘

Sekil 3.17. Dordiincti model kural tablosu

Degiskenlerin dilsel degerleri ve tiyelik fonksiyonlariin belirlenmesi, kural tablolarinin

olusturulmast siiregleri iiroloji uzman ile gergeklestirilmistir.

Ucgiincii model, sadece PSA diizeyi 4 ve 10 arasinda olan hastalar igin risk
hesaplamaktadir. Bu durum iiglincii model ile diger modeller arasinda karsilastirma
yapmay1 engellemekte ve entegrasyon asamasinda sorunlara neden olmaktadir. Ayrica
en diislik prostat kanseri riski tespit etme basaris1 gostermistir. Bu nedenlerle iigiincii

model, gelistirilen bulanik sisteme dahil edilmemistir.

3.6.1. Bulanik Sisteme Veri Okutulmasi

Bulanik modeller Matlab programinda dort ayri dosya tlizerinde Fuzzy Logic Toolbox
kullanilarak olusturulmustur. Modellere ait degiskenlerin iiyelik fonksiyonlar1 ve kural
tablolar1 bu asamada tanimlanmistir. Olusturulan modellere her hasta igin bir prostat
kanseri riski hesaplatilmistir. Bunun igin Oncelikle komut penceresinden readfis()

komutu ile bulanik sistem tanimlanmistir. readfis() komutunun kullanimi Sekil 3.18’de

gosterilmistir.
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Current Folder ® | Editor - CAProgram Files\MATLAB\R201Ba\toolbox\fuzzy\fuzzy\+ fuzzy\ +internal + utility\packageData.m ® x

Name 1 function fisout = packageData(fisin,numSamples) —
| birinci modelson.fis 2 evalfis.m

3 packageData.m
] i I
5
1
7 W

Details ~ |
A4

c.type = fisin.typer

Select a file to view details

Workspace ® >> fis_birinci_model = readfis('biri node ni');
Name Value fx o>
|-E fis_birinci_model  1x7 struct

Sekil 3.18. readfis() komutunun kullanimi1

Modellere prostat kanseri riski hesaplatmak igin hastalarin o modelde bulunan
degiskenlere ait degerleri ile bir matris olusturulmustur. Veri setinin tanimlanmas1 Sekil

3.19°da gosterilmistir.

Current Folder % (A Editor - CAProgram Files\MATLAB\R2018a\toolbox\fuzzy\fuzzy\+fuzzy\ +intemal\+ utility\packageData.m ® x
Name 1 function fisout = packageData(fisin,numSamples) a
() birinci modelson3 fis 2 evalfis.m

3 packageData.m
4 i I i +
5
€
7 '

Details v |l g
o

Select a file to view details

Workspace = >» fis_birinci_model = readfis('birinci modelson3'); )
Name Value >> veri birinci model = [1.20 38 0.03

[ fis_birinci_model  1x7 s 0.38 42 0.03

[ veri_birinci_model  982x 4.80 40 0.44
4.60 42 0.19
5.50 45 0.17
4.20 47 0.28
5.90 47 0.17
5.24 48 0.37
1.%0 51 0.13
4.13 50 0.25
5.70 49 0.33
4.30 50 0.11
3.08 51 0.15
3 0

fx .68 51 .12 v

Sekil 3.19. Veri setinin tanimlanmasi

Ardindan evalfis() komutu kullanilarak her hasta i¢in hesaplanan risk degerlerinin
bulundugu bir vektor elde edilmistir. evalfis() komutunun kullanimi Sekil 3.20°de

gosterilmistir.
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Current Folder
Name

_) birinci modelson3.fis

Details

Select a file to view details
Workspace
Name Value

L] fis_birinci_model ~ 1x7 st
1H sonuc_birinei_mo... ¢

{1 veri_birini_madel  982x

® | Editor - CAProgram Files\MATLAB\R201Ba\toolbox\fuzzy\fuzzy\+ fuzzy\ +internal + utility\packageData.m
1

function fisout = packageData (fisin,numSamples)
k]
4
5
1
7
8
3
o

- fisout.type = fisin.type:

>> sonuc_birinci_model = evalfis(veri_birinci_model, fis_birinci_model)

sonuc_birinci_model

|

evalfis.m
packageData.m

+

Sekil 3.20. evalfis() komutunun kullanimi1

Bu islem tiim modeller i¢in uygulanarak her modele ilgili degiskenlere ait degerlerle

prostat kanseri riski hesaplatilmigtir.

Modelleri birbirine entegre etmek icin girdi degiskenleri olarak modellerin hesapladigi

prostat kanseri riski, ¢ikti1 degiskeni olarak sistemin hesaplayacagi nihai riski igeren bir

bulanik sistemler olusturulmustur. Bu sistemlere modellerin hesapladigi prostat kanseri

riski degerleri girdi olarak verilmis ve sistem bu risk degerleri ile yeni bir risk

hesaplamistir. Oncelikle en diisiik AUC’a sahip olan birinci ve ikinci modeller igin bu

islem yapilmigtir.

Birinci ve ikinci model i¢in tek risk hesaplayan bulanik sistem Sekil 3.21°de ve bu

sisteme ait kural tablosu Sekil 3.22°de gosterilmistir.
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4\ Fuzzy Logic Designer: pcr1+2 — O X

File Edit View

pert peri+2

/ (mamdani)

XX peri+per2

pecr2
‘ FIS Name: pcri+2 FIS Type: mamdani
And method min ~ Current Variable
Or method max - Name pert
Type input
Implication min ~ e -
Range [0 100]
Aggregation max ~
Defuzzification centroid ~ Help Close
System "per1+2™ 2 inputs, 1 output, and 25 rules

Sekil 3.21. Birinci ve ikinci model igin tek risk hesaplayan bulanik sistem

4 Rule Editor: birlestirilmisson2 — O X

File Edit View Options

1_If (pcr is cokdisiik) and

2 If (pcr1 is cokdiisiik) and (pcr2 is disik) then (peri+per2 is distk) (1)

3. If (pcr1 is cokdusik) and (per2 is orta) then (peri+pcr2 is orta) (1)

4. If (pcr is cokdistk) and (per2 is yiksek) then (peri+per2 is yiksek) (1)

5. If (per is cokdisik) and (pcr2 is cokytksek) then (pcri+per2 is cokytksek) (1)
6. If (pcr1 is disik) and (per2 is cokdisik) then (per1+per2 is dustk) (1)

7_If (pcr1 is disik) and (per2 is disik) then (pert+per2 is disik) (1)

8. If (pcr1 is diusik) and (pcr2 is orta) then (peri1+pcr2 is orta) (1)

9. If (pcr is dusuk) and (per2 is yiksek) then (peri+per2 is yiksek) (1)

10. If (pcr1 is distk) and (pcr2 is cokytksek) then (pcri+per2 is cokytksek) (1)
11_If (pcrt is orta) and (pcr2 is cokdisik) then (per1+pcr2 is orta) (1)

If

Then

perlis pcri+per2 is

dusik

orta

yiksek
cokyilksek

none v

D not

— Connection Weight:
Oor
(®)and 1 Delete rule Addrde | crangerue | =||[=

‘ FIS Name: birlestirilmigson2 ‘ ‘ Hep | ciose | ‘

Sekil 3.22. Birinci ve ikinci model igin tek risk hesaplayan bulanik sistem kural tablosu

Ardindan birinci ve ikinci modelden elde edilen tek risk degeri ile dordiincii modelin
hesapladigi risk degeri kural tablosunda en yiiksek prostat kanseri riski belirleme
performans: gosteren dordiincii modelin daha agirlikli oldugu bulanik sisteme

okutulmustur. Bunun sonucunda her hasta i¢in tek prostat kanseri riski hesaplanmistir.
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Birinci ve ikinci modelden elde edilen risk degeri ile dordiincii modelin hesapladig: risk
degerini kullanarak prostat kanseri riski hesaplayan entegre bulanik sistem Sekil 3.23°te

ve bu sisteme ait kural tablosu Sekil 3.24°te gosterilmistir.

"4\ Fuzzy Logic Designer: per - O X
File Edit View

XX

perl+per2

/ (mamdani)

XX pcrson

pcrd

peri+per2

Sekil 3.23. Bulanik sistemin matlab goriintiisii

4\ Rule Editor: birletirilmigson2 — O X

File Edit View Options

2.1 (pcn +pcr2 is cokdustk) and (pcrd is dustk) then (pcrson is cokdustk) (1)

3. If (per1+per2 is cokdusik) and (perd is orta) then (personis orta) (1)

4. If (pcri+per2 is cokdUstk) and (perd is yiksek) then (pcrson is yiksek) (1)

5. If (pcr1+pcr2 is cokdosok) and (perd is cokyuksek) then (person is cokyuksek) (1)
6. If (pcri+per2 is dusok) and (perd is cokdusuk) then (person is verylow) (1)

7_If (per1+per2 is distk) and (perd is disik) then (person is cokdisik) (1)

8. If (per1+per2 is distk) and (perd is orta) then (person is orta) (1)

9. If (per1+per2 is distk) and (perd is yiksek) then (person is yilksek) (1)

10 If (peri+per2 i s disik) and (pcr4 is l;okyuksek) then (pcrson is cokyiiksek) (1)

Sekil 3.24. Bulanik sistem kural tablosu
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Hesaplanan prostat kanseri riski degerlerinin hastaligi tespit etmede ne kadar basarili
oldugunu degerlendirmek i¢in hastanin biyopsi sonucu altin standart alinarak ROC

analizi yapilmstir.

3.7.  ikili Lojistik Regresyon Analizi

Prostat kanseri riski ikili lojistik regresyon analizi kullanilarak yas, PSA, prostat hacmi,
rektal muayene girdi degiskenleri ile tahmin edilmistir. Bulanik sistemin girdi
degiskenlerinden olan PSA yogunlugunun PSA/prostat hacmi orani olmasi sebebiyle
dogal olarak PSA ve prostat hacmi degiskenleri ile kuvvetli korelasyona sahip oldugu
goriilmistiir. Bu nedenle ikili lojistik regresyon analizine PSA yogunlugu degiskeni

dahil edilmemistir.

3.8. ROC Analizi

Kategorik sonuclu tan1 testinde (pozitif / negatif test sonuglari) testin tan1 performansini
Olemek icin, altin standart baz alinarak duyarlilik ve segicilik gibi olgiitler kullanilir.
Test sonucglarinin ordinal veya siirekli olmasi1 durumunda duyarlilik ve secicilik olasi
tim esik degerleri igin ROC analizi ile hesaplanabilir. ROC analizi klinik
epidemiyolojide, tibbi tani testlerinin veya sistemlerin genellikle "hasta" ve "saglikl1"
olarak adlandirilan iki hasta grubu arasinda nasil ayrim yapabildigini 6l¢gmek igin
kullanilir. ROC grafigi ise, performanslarma gore smiflandiricilart gorsellestirmek,
diizenlemek ve se¢gmek i¢in kullanilan bir tekniktir. ROC grafikleri, dogru pozitif
oraninin (duyarlilik) Y ekseninde, yanlis pozitif oranimnin (1 — segicilik) X ekseninde
cizildigi iki boyutlu grafiklerdir. Bir ROC egrisi, siiflandirici performansini iki boyutlu
olarak tasvir eder. Siiflandiricilarin ROC performansini temsil eden skaler bir degere
doniistiirmek i¢in ROC egrisi altindaki alan hesaplanir. Bu alan AUC ile ifade edilir ve
birim karenin alaninin bir parcasi oldugundan degeri her zaman 0 ile 1 arasindadir.
Bununla birlikte, rastgele tahmin 0,5 alanli (0, 0) ve (1, 1) arasindaki ¢apraz ¢izgiyi
olusturdugundan 0,5 degerinden daha diisiik bir AUC degeri olamaz (Fawcett, 2006;
Hajian-Tilaki, 2013).

Maksimum AUC = 1, tani testinin hasta veya saglikl1 bireyler arasinda miikemmel ayrim
yapabildigini gosterirken, 0,9 - 1 arast AUC degeri miikemmel, 0,8 - 0,9 aras1 AUC
degeri iyi, 0,7 - 0,8 aras1t AUC degeri uygun, 0,6 - 0,7 aras1t AUC degeri zayif, 0,5 - 0,6
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arast AUC degeri basarisiz olarak nitelendirilir (EI Khouli ve ark., 2009; Hajian-Tilaki,
2013).

ROC grafikleri tibbi karar vermede yaygin olarak kullanilir ve son yillarda makine
O0grenmesi ve veri madenciligi arastirmalarinda giderek daha fazla kullanilmaktadir

(Fawcett, 2006).
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4. BULGULAR

4.1. Matlab Programinda Olusturulan Bulanik Sisteme Ait Sonuclar

ROC Analizi
degerlendirildiginde; birinci model 0,696 AUC (p<0,001), ikinci model 0,708 AUC
(p<0,001) ve dordiincii model model 0,730 AUC (p<0,001) ile risk belirlemistir. ROC
analizi sonuglar1 Tablo 4.1°de, ROC grafigi Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Modellerin prostat kanseri riski belirleme performanslari ile

Tablo 4.1. Matlab programinda gelistirilen bulanik modellere ait ROC analizi sonuglari

Standart .. 95% Giiven Aralig1
AUC Hata p degeri Alt Sinir Ust Sinir
birinci model 0,696 0,020 <0,001 0,657 0,736
ikinci model 0,708 0,019 <0,001 0,670 0,746
dordiincii model 0,730 0,019 <0,001 0,693 0,767
ROC Curve
" Ir;"""p Source of the
_fr_,-:"‘ Curve
i
0,5 e ! /,/JJ :ordancud_nlmdel
S
5 r/-
.E f
AT f/
0,0 r T T T T
00 02 04 05 08 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.1. Matlab programinda gelistirilen bulanik modellere ait ROC grafigi

Modellerin AUC degerleri karsilastirildiginda; birinci model ile ikinci modelin AUC
degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur (p=0,234). Birinci model ile

dordiincti modelin AUC degerleri istatistiksel olarak arasinda anlamli bir fark vardir
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(p=0,009). Ikinci model ile dordiincii modelin AUC degerleri arasinda istatistiksel olarak

anlamli bir fark yoktur (p=0,102). Analiz sonuclar1 Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2. Matlab programinda gelistirilen bulantk modellere ait ROC analizi sonuglarinin
karsilastirilmasi
AUC1 | AUC2 | pdegeri | Diizeltilmis p degeri
birinci model ikinci model 0,696 0,708 0,078 0,234
birinci model dordiincti model 0,696 0,73 0,003 0,009
ikinci model dordiincii model 0,708 0,73 0,034 0,102

Ugiincii model sadece PSA diizeyi 4 ve 10 arasmnda olan 506 hasta igin risk

hesaplamistir. Ugiincii modelin prostat kanseri riski belirleme performansi ROC Analizi
ile degerlendirildiginde; 0,616 AUC (p<0,001) ile risk belirledigi goriilmistiir. ROC
analizi sonuglar1 Tablo 4.3’te, ROC grafigi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.3. Matlab programinda gelistirilen bulanik modele ait ROC analizi sonuglar

Standart L. 95% Giiven Aralig1
AUC Hata p degeri Alt Sinir Ust Sinir
uguncu 0,616 0,034 <0,001 0,549 0,683
model
ROC Curve
1,0
0,8
E'. 0,6
» 0,44
0,2+
0,0 T T T T
0,0 02 04 06 02 1,0
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.2. Matlab programinda gelistirilen bulanik modele ait ROC grafigi
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Matlab programinda gelistirilen bulanik sistem 0,710 AUC (p<0,001) ile risk
belirlemistir. ROC analizi sonuglart Tablo 4.4’te, ROC grafigi Sekil 4.3’te gosterilmistir.

Tablo 4.4. Matlab programinda gelistirilen bulanik sisteme ait ROC analizi sonuglari

Standart L. 95% Giiven Aralig1
AUC Hata p degeri Alt Sinir Ust Sinir
Entegre bulanik
sistem 0,710 0,019 <0,001 0,673 0,746
(PCR1+PCR2+PCR4)
ROC Curve
10
0,8
= 06
.‘%’
» 0.4
0,24
Y] T T T T
00 02 04 06 08 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.3. Matlab programinda gelistirilen bulanik sisteme ait ROC grafigi

4.2. FuzzyTECH Programinda Olusturulan Bulanik Sisteme Ait Sonuglar
Bulanik sistem ayni yol izlenerek FuzzyTECH programinda da gelistirilmistir.

FuzzyTECH programinda gelistirilen bulanik sisteme ait sonuglar;

Modellerin prostat kanseri riski belirleme performanslart ROC Analizi ile
degerlendirildiginde; birinci model 0,686 AUC (p<0,001), ikinci model 0,701 AUC
(p<0,001) ve dordiincii model model 0,715 AUC (p<0,001) ile risk belirlemistir. ROC
analizi sonuglar1 Tablo 4.5°te, ROC grafigi Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Tablo 4.5. FuzzyTECH programinda gelistirilen bulanik modellere ait ROC analizi sonuglar

Standart . 95% Giiven Aralig
AUC Hata p degeri Alt Sinir Ust Sinir
birinci model 0,686 0,020 <0,001 0,647 0,725
ikinci model 0,701 0,019 <0,001 0,663 0,740
dordiincti model 0,715 0,019 <0,001 0,679 0,751
ROC Curve
o " Source of the
=l Curve
. "_f,.—f' birinci_model
0,8 e IJ,-"’J gLT'ZIJ:r:j:1odel
r rff_
B 06 f"“
@ 0,44 /
/
!
f
f
0,24 /
0,0 . T T T T
00 02 04 05 03 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.4. FuzzyTECH programinda gelistirilen bulanik modellere ait ROC grafigi

Modellerin AUC degerleri karsilastirildiginda; modellerin AUC degerleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamustir (p=0,231; p=0,078; p=0,627). Analiz

sonuglar1 Tablo 4.6’da gdsterilmistir.

Tablo 4.6. FuzzyTECH programinda gelistirilen bulantk modellere ait ROC analizi sonuglarinin

karsilagtirtlmasi
AUC1 | AUC2 | p degeri Diizeltilmis p degeri
birinci model ikinci model 0,686 0,701 0,077 0,231
birinci model dordiincli model 0,686 0,715 0,026 0,078
ikinci model dordiincli model 0,701 0,715 0,209 0,627

Ugiincii modelin prostat kanseri riski belirleme performanst ROC Analizi ile
degerlendirildiginde; 0,624 AUC (p<0,001) ile risk belirledigi goriilmiistiir. ROC analizi
sonuclar1 Tablo 4.7°de, ROC grafigi Sekil 4.5’te gosterilmistir.
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Tablo 4.7. FuzzyTECH programinda gelistirilen bulantk modele ait ROC analizi sonuglar

Standart . 95% Giiven Araligi
AUC Hata p degeri Alt Sinir Ust Sinir
ucuncu
model 0,624 0,034 <0,001 0,557 0,69
ROC Curve
10
0,54
E 0,6
=
D g4
0,29
oo T T T T
00 02 04 06 08 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.5. FuzzyTECH programinda gelistirilen bulanik modele ait ROC grafigi

FuzzyTech programinda gelistirilen entegre bulanik sistem 0,715 AUC (p<0,001) ile

risk belirlemistir. ROC analizi sonuglart Tablo 4.8’de, ROC grafigi Sekil 4.6’da

gosterilmistir.

Tablo 4.8. FuzzyTECH programinda gelistirilen bulanik sisteme ait ROC analizi sonuglari

Standart . 95% Giiven Aralif
AUC Hata p degeri Alt Sinir Ust Sinir
Entegre bulanik
sistem 0,715 0,019 <0,001 0,679 0,751
(PCR1+PCR2+PCR4)
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ROC Curve

0,5

Sensitivity

0,24

0o T T T T
0,0 02 04 06 08 10

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.6. FuzzyTECH programinda gelistirilen bulanik sisteme ait ROC grafigi

Matlab programinda gelistirilen bulanik sistem 0,710 AUC ile prostat kanseri riski
belirlerken FuzzyTech programinda gelistirilen bulanik sistem 0,715 AUC ile prostat
kanseri riski belirlemistir. Iki sistemin AUC degerleri karsilastirildiginda aralarinda

istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamustir (p=0,337).

4.3.  Ikili Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

Prostat kanseri riski ikili lojistik regresyon analizi ile yas, PSA, prostat hacmi, rektal
muayene girdi degiskenleri ile belirlenmistir. Ikili lojistik regresyon modeli, istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur (p<0,001). Ikili lojistik regresyon analizi sonuclar1 Tablo

4.9’da gosterilmistir.
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Tablo 4.9. ikili lojistik regresyon analizi sonuglari

Beta Standart Wald Serbestlik p Odds

katsayisi Hata istatistigi derecesi degeri | orani

yas 0,049 0,010 24,062 1 <0,001 | 1,050

PSA 0,067 0,010 45,688 1 <0,001 | 1,070
prostat hacmi -0,017 0,005 11,620 1 0,001 | 0,983
rektal muayene -0,627 0,175 12,874 1 <0,001 | 0,534
sabit -4,174 0,659 40,069 1 <0,001 | 0,015

Ikili lojistik regresyon

belirlemistir.

gosterilmistir.

ROC analizi

analizi 0,770 AUC ile (p<0,001) prostat kanseri riski
Sekil 4.7°de

sonucu Tablo 4.10’da,

ROC grafigi

Tablo 4.10. ikili lojistik regresyon analizine ait ROC analizi sonuglari

Standart L. 95% Giiven Aralig1
AUC Hata p degeri Alt Sinir Ust Sinir
Ikili lojistik 0770 | 0,018 <0,001 0,735 0,804
regresyon
ROC Curve
10
05
E 06
'E
@
0,4
0,27
00 T T T T
oo 02 04 06 0a 1.0
1 - Specificity

Sekil 4.7. ikili lojistik regresyon analizine ait ROC grafigi

58




Gelistirilen bulanik sistem 0,710 AUC ile prostat kanseri riski belirlerken ikili lojistik
regresyon analizi 0,770 AUC ile prostat kanseri riski belirlemistir. Bulanik sistem ve

ikili lojistik regresyon analizi AUC degerleri karsilastirildiginda aralarinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark bulunmustur (p<0,001).
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5. TARTISMA

Bu calisma ile hastanin prostat kanseri riskini belirleyen bir bulanik sistem
gelistirilmistir ve sistemin tahmin basarist ikili lojistik regresyon analizi ile
karsilastirilmistir. Gelistirilen bulanik sistem PSA, yas, prostat hacmi, PSA yogunlugu
ve rektal muayene sonucu girdi degiskenleri ile olusturulmustur. Ikili lojistik regresyon
analizi ise PSA, yas, prostat hacmi ve rektal muayene sonucu girdi degiskenleri ile

yapilmistir.

Sistem gelistirme asamasinda iiyelik fonksiyonlari ve kural tablolar1 belirleme siireci
tiroloji uzmani ile gerceklestirilmistir. Bu siiregte karar vermenin zor oldugu bazi

durumlarla karsilagilmistir.

Literatiirde prostat kanseri tahmin etme amaciyla yapay zeka yontemlerinin kullanildigi
cok sayida calisma mevcuttur. Buna karsin prostat kanseri tahmininde bulanik mantik
yaklasiminm kullanildigi ¢alisma sayist kisithdir. Onceki calismalar igerisinde bu
calismaya en yakin olan c¢alisma 2013 yilinda Saritas ve arkadaglar1 tarafindan
yapilmistir (Saritas ve ark., 2013). Calismada PSA, yas ve prostat hacmi girdi
degiskenleri ile hastanin prostat kanseri riskini tahmin eden bir bulanik sistem
gelistirilmistir. Sistemin tahmin performansi online risk hesaplayicit ve fPSA/PSA orani
ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda bulanik sistem daha basarili bulunmustur.
Bu tez calismasi ile Saritas ve arkadaglarinin gelistirdigi sistemden farkli olarak daha
fazla girdi degiskeni ile prostat kanseri riski tahmin edilmistir. Girdi degiskeni sayisinin
fazla olmasi problemin zorlagsmasina ve yiizlerce kural iceren c¢ok biiyiik bir kural
tablosu olugmasina neden olmustur. Boyle bir kural tablosunun saglikli bir sekilde
yanitlanmas1 miimkiin olmadigindan problem daha basit birka¢ gruba indirgenmis ve o
gruplarda ¢oziimler elde edildikten sonra nihai ¢oziime ulasilmistir. Oncelikle prostat
kanseri riski belirleyen dort model olusturulmustur. Ardindan olusturulan modeller
prostat kanseri riski belirleme performansi dogrultusunda birbirine entegre edilmistir.
Gelistirilen tigiincii model, sadece PSA diizeyi 4 ve 10 arasinda olan hastalar igin risk
hesaplamaktadir. Bu durum {igiincii model ile diger modeller arasinda karsilastirma

yapmay1 engellemekte ve entegrasyon agamasinda sorunlara neden olmaktadir. Ayrica
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prostat kanseri riski tespit etme basarisi en kii¢lik olan modeldir. Bu nedenlerle iiciincii

model gelistirilen entegre bulanik sisteme dahil edilmemistir.

Uroloji uzmanlari, yapilan degerlendirmeler sirasinda rektal muayene sonucu degiskenin
onemine dikkat ¢ekmislerdir. Bulgular incelendiginde PSA, yas ve rektal muayene
sonucu degiskenlerinin bulundugu dordiincii model model en yiiksek AUC’a (0,730;
p<0,001) sahiptir. Alinan bu sonu¢ {iiroloji uzmanlarinin 6nemli buldugu noktay1
destekler niteliktedir ve prostat kanseri s6z konusu oldugunda rektal muayene sonucu

degiskeninin 6nemini gostermektedir.

Bulanik sistem Matlab ve FuzzyTech programlarinda ayni yol izlenerek olusturulmustur.
Matlab programinda gelistirilen bulanik sistem 0,710 AUC ve FuzzyTech programinda
gelistirilen bulanik sistem 0,715 AUC ile prostat kanseri riski belirlemistir. Iki sistemin
AUC degerleri karsilastirildigunda aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
bulunamamaistir (p=0,338). Aralarindaki bu kiigiik ve anlamli olmayan farkliligin sebebi
kullanilan durulastirma yontemidir. Matlab programinda olusturulan bulanik sistem
Centroid durulastirma yontemini kullanirken FuzzyTech programinda olusturulan
bulanik sistem Center of Maximum (CoM) durulastirma yontemini kullanmistir. Farkli
durulastirma metodu kullanilmasi farkli sonuglara neden olabilir fakat bu fark sonuca

etki edebilecek biiytikliikte veya anlamlilikta degildir.

Son olarak gelistirilen bulanik sistemin prostat kanseri riski tahmin performans: ikili
lojistik regresyon analizi ile karsilastirilmistir. Gelistiren bulanik sistem 0,710 AUC ile
prostat kanseri riski tahmin ederken ikili lojistik regresyon analizi 0,770 AUC ile prostat
kanseri riski tahmin etmistir. Bulanik sistem ve ikili lojistik regresyon analizinin AUC
degerleri karsilastirildiginda aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmustur
(p<0,001).
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6. SONUC ve ONERILER

Bulanik mantik, ger¢ek diinya fenomenini tantyan ve kullanan akil yiirlitme, diistinme ve

¢ikarim bilimidir (Ramesh ve ark., 2004).

Bu calisma ile hastanin prostat kanseri riskini tahmin eden bir bulanik sistem
gelistirilmistir. Gelistirilen bulanik sistem birden fazla yaklasimin entegre edilmesiyle
olusturuldugundan veri giris ve yorumlama esnekligine sahiptir. Sistem bes kural
tablosuyla karar vermektedir. Bu durum sistemin veri seti diginda gelecek yeni girislerde
elde edilen basariy1 tekrarlamasini saglamaktadir. Fakat mevcut veri seti iizerinde,
gelistirilen bulanik sistemin ve ikili lojistik regresyon analizinin prostat kanseri tahmin
performansi karsilagtirildiginda ikili lojistik regresyon analizinin daha basarili oldugu

gorilmistir.

Tip, siirekli bir alandir ve ¢ogu tibbi veri dogal olarak kesin degildir. Bulanik mantik,
belirsizlige izin veren bir veri isleme metodolojisidir ve bu nedenle 6zellikle tibbi
uygulamalar i¢in uygundur (Ramesh ve ark., 2004). Fakat tibbi uygulamalar i¢in uygun
olmasinin yan sira iiyelik fonksiyonlar1 ve kural tablolar1 olusturma gibi olduk¢a uzun
ve zor sliregleri icermektedir. Bu calismada da uzun siirmesinin yani sira karar vermenin

zor oldugu bazi durumlarla durumla karsilagilmistir.

Prostat kanserinin karmagik bir problem olmas1 ve gri alanlar1 barindirmasi insan bilgi
ve tecriibesi ile olusturulmus sistemler ile agiklanmasini zorlastirmaktadir. Calisma
siirecinde karsilasilan problemler ve sonuglar prostat kanserinin veriden ogrenilen

matematiksel modeller ile daha iyi aciklanabilecegini géstermistir.

Bulanik sistemlerin endiistriyel uygulamalarda popiiler hale gelmesinin ardindan iyi
performans gosteren bir bulanik sistemin gelistirilmesinin kolay olmadig1 goriilmiistiir.
Uyelik fonksiyonlarmi ve uygun kurallar1 belirleme problemi ¢ogu zaman yorucu bir
deneme yanilma siirecidir. Bu durum, bulanik sistemlere Ogrenme algoritmalari
uygulama fikrine yol agmistir. Etkili 6grenme algoritmalarina sahip olan sinir aglari,
bulanik sistemlerin gelistirilmesini desteklemek veya otomatiklestirmek amaciyla 90’

yillarin baginda alternatif olarak sunulmustur (Vieira ve ark., 2004).
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flerleyen calismalarda iiyelik fonksiyonlarini ve kural tablolarii yapay sinir aglari
yontemi ile veriden 6grenen, sonrasinda bu bilgiler ile insan problem ¢dzme sekline
benzer olarak problem ¢6zen néro-bulanik sistem ile prostat kanseri riski belirlemek
amaclanmaktadir. Noro-bulanik sistem, olduk¢a zor ve uzun bir siire¢ olan tyelik
fonksiyonlar1 ve kural tablolari belirleme siirecini ve bu siiregte yasanacak problemlerin
ortadan kaldirilmasini saglayacaktir. Bu durumun sonuglara olumlu yonde etki etmesi ve
noro-bulanik sistemin literatiirde oldugu gibi farkli yontem ve araglardan daha basarili

olmas1 beklenmektedir.
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