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Oz

Gogiis kanserinin erken tani ve dogru teshisinde hizli ve dogru sonuglar elde edilmesi insan hayati i¢in
kritik 6neme sahiptir. Yanlis ve geg tan1 ve yanls tedavinin sonuglari insan hayatinin sonra ermesiyle
sonuglanabilmektedir. Bu sebeple bu ¢alismada 569 veriye ait gogiis kanseri teshis veri seti kullanilarak en
kotii i¢ bitkey noktalar, cevre en kotiisi, i¢ bitkey noktalar ortalamasi, en kotii yarigap, gevre ortalamasi, en
kotii alan gibi farkli parametreler goz 6niinde bulundurularak ve makine 6grenmesi metotlarindan Gradient
boosting decision tree (GBDT), Multilayer Perceptron Classifier (MLPC) ve Catboost kullanilmistir.
Bu uygulama ile teshis siiresi azaltilmig ve ayni zamanda sonuglarin giivenilirligi de artmistir. Makine
ogrenmesi sayesinde meme kanserini etkileyen unsurlarin birbiriyle olan iliskileri incelenerek simdiki
ve gelecekteki teshis ve tanilarda biiyiik kolaylik saglanmasi amaglanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
algoritmalar ile tan1 ve teshis belirlenmesinde en yiiksek dogruluk oran1 Multilayer Perceptron Classifier
(MLPC) algoritmasinda %91,95 sonucu ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), Multilayer Perceptron Classifier (MLPC),
Catboost.

Abstract

Human life must obtain fast and accurate results in the early diagnosis and correct diagnosis of breast
cancer. The results of wrong and late diagnosis and wrong treatment in breast cancer can result at the
end of human life. For this reason, using the breast cancer diagnosis dataset with 569 data, considering
different parameters such as the worst concave points, the worst circumference, the mean of the concave
points, the worst radius, the mean of the perimeter, the worst area, and the Gradient boosting decision
tree from machine learning methods. (GBDT), Multilayer Perceptron Classifier (MLPC) and Catboost
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are used. With this application, the diagnostic time has been reduced, and at the same time, the reliability
of the results has increased. It is aimed to provide a great convenience in current and future diagnoses
and diagnoses by examining the interrelationships of the factors affecting breast cancer through machine
learning. With the algorithms used in this study, the highest accuracy rate in diagnosis was obtained with
91.95% in the Multilayer Perceptron Classifier (MLPC) algorithm.

Keywords: Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), Multilayer Perceptron Classifier (MLPC), Catboost.

1. GIRIS

Teknolojik ilerlemelerden sonra bilgi ve bilgi yonetimi 6nemli bir konuma gelmistir. Bilgiyi
isleme yollarinin gelistirilmesi sonucunda makine 6grenmesi gibi sistemlerin ortaya ¢ikmaistir.
Giiniimiizde makine 6grenmesi algoritmalari saglik sektoriinde doktorlara ve ¢aliganlara hastalik tani
ve teshisinde biiyiik dl¢iide yardimci olmaktadir. Bununla birlikte makine 6grenmesi algoritmalari
kisilerin saglik sorunuyla ilgili yapilan testlerin hastanin ge¢mis verilerinden de yararlanarak hastalik
teshisine 6nemli bir katk: saglamaktadir (Keles ve Karsli, 2019)

Makine 6grenmesi, son yillarda bir¢ok alanda basar ile kullanilmaktadir. Saglik sektoriinde
genellikle hastalik teshis ve tedavi teknolojisinde kullanildig1 gortilmektedir. Yapilan caligmalarda
makine 6grenmesi ve veri madenciliginin énemli bir kolu olarak taninan makine 6grenmesi
Algoritmalarinin gizliiliski agiga ¢ikarma yetenegini uygulamaktadir (Keles ve Karsli, 2019). Bu sayede
olusturulan algoritmalar benzer semptomlar: olan fakat yiiksek belirsizligi olan ve birbirinden ayirt
edilemeyen hastaliklarin teshisinde karar verici olabilmektedir. Yapilan ¢aligmalarda basar1 oraninin
yiiksek oldugu goriilmektedir (Yokus ve Cakir, 2012), 6rnegin Sentiirk ve Sentiirk (2015) yapay sinir
aglarimin (YSA) ve makine 6grenmesinin bu 6zelliklerini gogiis kanseri tanisinda uygulamustr.

Kanser hastalig1, diinya ¢apinda 6liim istatistiklerine yiiksek bir orana sahiptir (Global Burden
of Disease Cancer Collaboration, 2017). Diinyada her yil ortalama 14 milyon kanser teshisi
konulmaktadir. 2018 yilinda kanser hastalig1 nedeniyle hayatini kaybedenlerin sayis1 9,6 milyondur
(HSAE, 2019) Gogiis kanseri gogiis hiicresinde baslayan kanserin bir tiiriidiir. Gogiis kanseri
kadinlardaki gogtis dokusundaki siit kanalini olugturan ve siit yapici hiicrelerin kontrolsiiz olarak
¢ogalmasiyla ortaya cikmaktadir (Siyah, 2012). Gogiis kanserine sebep olan tiimor iyi veya kot
huylu olarak adlandirilmaktadir (Tuncer, 2009). Kétii huylu tiimérler Komsu organ ve dokulara
yayilmaktadirlar bunun yani sira sinirlari belirsizdir (Sezer ve ark., 2005)

Gogiis kanserinin tedavisini diger kanser tiirlerinin tedavisinden ayiran en énemli detaylardan
biri kanserin diger organlara yayillmadan tedavi ve teshisidir. Yani gogiis kanserinde dogru ve erken
teshis cok onemlidir. Bunun yani sira meme kanserinin temelini olusturan genetik faktorlerin ortaya
¢ikarilmas tedavi ve teshiste 6nemli rol oynamaktadir (Segal ve ark., 2003). - (Yildiz ve ark., 2012)
Diinyada meme kanseri kadinlar arasinda en yaygin olarak goriilen kanser tirtidiir. Giin gegtikge
sayis1 artan bu kanser tiirtine Bati tilkelerindeki her 8-9 kadindan birinde rastlanmaktadir. (Aydintug,
2014) 2020de en yaygin olan kanser tiirii 2,26 milyon vaka ile gogiis kanseridir ve gogiis kanseri
sebepli 685 bin 6liim gergeklesmistir.
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Giiniimiizde makine 6grenmesi kanser teshislerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Makine
Ogrenmesi kullanan sistemler ge¢mis hastalik verilerini kullanilarak olusturulabilmektedir.
Olusturulmus siniflandirma algoritmalar1 daha sonrasinda gerekli testleri yaptiran kisilerin
sonuglarinin analizinde doktorlara biiyiik kolaylik saglamaktadir.

Bu ¢alismada gogiis kanserine ait 569 veriye ait gogiis kanseri teshis veri seti tizerinde Multi-
layer Perceptron Classifier, Gradient Boosting Machines ve Catboost algoitmalar1 kullanilarak
siniflandirma yapilmustir. Makine 6grenmesi sayesinde gogiis kanserini etkileyen unsurlarin
birbiriyle olan iligkileri incelenerek simdiki ve gelecekteki teshis ve tanilarda biyiik kolaylik
saglanmasi amaglanmaktadir.

2. YONTEM
2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi gesitli istatistiksel ve optimizasyonel teknikleri bulundurup, eldeki verilerden
ogrenerek bityiik ve karmasik veri setleri icerisindeki iligkileri hizli bir sekilde tespit etmeye yarar
(Belciug ve ark., 2010). Olusturulan algoritmalar ile veri seti en iyi performans elde edilecek
sekilde kurulmaktadir. Bu sebeple kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan bazilar:: K
en yakin komsu algoritmasi, destek vektér makineleri ve yapay sinir aglaridir. Bu algoritmalarin
tahmin, kiimeleme veya siniflandirma yapmaktadir (Selvi, 2019). Sekil 1'de goriildiigt gibi Makine
ogrenmesi iki temel 6grenme metodu iizerine kurulmustur ve bunlar gozetimli ve goézetimsiz
ogrenmedir. Gozetimli 6grenmenin temel ¢aligma prensibi, sonuglar: bilinen verilerin kullanilip
sonuglar1 bilinmeyen verilerin tahmin edilmesidir. Algoritmaya 6rnek olarak; en yakin komsuluk
algoritmasi ve karar agaglar1 verilebilir. Gozetimsiz 6grenmede ise verilerin detayli o6zellikleri
bilinmektedir sonrasinda ise veriler gruplandirilip etiketlenmektedir. En ¢ok kullanilan gozetimsiz
6grenme algoritmalar kiimeleme algoritmasi ve temel bilesen analizidir. G6giis Kanseri Teshisinde
Farkli Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Performans Karsilastirilmasi ¢alismasinda; farkli makine
6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak gerekli siniflandirma ¢aligmalar: yapilmis olup en yiiksek
dogruluk oran1 %98,24 ile Lojistik regresyondan alinmigtir.

Makine Ggrenimi

Kilmelame

Birfiabelia
L= 114

Sekil 1. Makine Ogrenmesi Tiirleri
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Makine 6grenme algoritmalar1 kullanan meme kanseri tanilarinda gesitli yapay sinir aglar
tizerinden farkli teknikler uygulanmustir. Bunlardan birkagit MLP, ileri besleme geri yayilma
ve genetik algoritma teknikleridir. Bu caligmalar arasinda en iyi basariy1 veren yapay sinir ag
algoritmast ise%99,28 ile MLPdir (Paulin ve Santhakumaran, 2019). Makine 6grenmesi ile meme
kanseri siniflandirmasi ¢aligmasinda gesitli siniflandirilma metotlar1 kullanilmistir ve bunlar Destek
Vektor Makineleri, Fuzzy Cognite Map, Bulanik-genetik hibrit algoritma, Lojistik regresyon ve
Euclidian tabanli centroidtir (ETC). Bu ¢aligmalar sonucunda elde edilen en yiiksek bagar1 orani
%99,04 ile ETCdir (Kor, 2019). Al-Shargabi ve arkadaslari ile yapmis oldugu ‘Gogiis Kanseri Igin
Cok Katmanli Algilayiciy1 Gelistirme ve Kanser Tahmini’ ¢alismasinda Wisconsin Diagnostic Breast
Cancer (WDBC) veri kiimesi kullanilarak Multi Layer algoritmasiyla deneysel sonuglar igin %97,70
dogruluk skoruna ulasmistir (Chakravarthy ve Rajaguru, 2019) Sevlinin 2019 yilinda yapmis oldugu
‘Gogiis Kanseri Teghisinde Farkli Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Performans Kargilagtirmast’
calismasinda Destek Vektor Makineleri Naive Bayes., rastgele orman, K-en yakin ve lojistik regresyon
algoritmalariyla yapmis oldugu ¢alismada Lojistik Regresyon ile %98.24 dogruluk skoru elde
etmistir (Sevli, 2019) Derangula arkadaslar1 Profesér Edara ve Karrinin yapmis oldugu ‘Gradyan
Artirma Kullanarak Meme Kanseri Verilerinin Ozellik Se¢imi ve Makine Ogrenimi Teknikleri'nin
Uygulanmasr’ ¢caligmasinda Light Gradient Boosting Model (LGBM), Catboost ,Extremegradient
boosting (XGB) ve Naive Bayes algoritmalariyla 6znitelik segiminden 6nce %94; 6znitelik seciminden
sonra ise dogruluk skor %96 olmustur (Derangula ve Edara, 2020). Ibtahim ve arkadaslarinin
2015’te Uluslararas1 Hesaplama, Kontrol, Ag Olusturma, Elektronik ve Gomiilii Sistem Mithendisligi
Konferansrnda yaymnlanan caligmalarinda Gogiis Kanserinin Siniflandirilmasinda Cok Amacht
Diferansiyel ile MLP kullanilarak %97,51 ortalama dogruluk skoruna ulagilmistir (Ibrahim ve ark.,
2020). Tabrizchi ve Tabrizchinin 2020 Mart ayinda yayinlanmig olan Cok Asamali Optimize Edici
Tabanli Gradyan Kullanarak Meme Kanseri Teshisi ve Karar Agacini Gii¢lendirme ¢aligmasinda
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer veri setinden yararlanilmistir. Gradient boosting decision
tree ve (GBDT) Multi-verse optimizer (MVO) algoritmalarini birlikte kullanarak %98.76 ortalama
dogruluk skoruna ulasilmistir (Tabrizchi ve Tabrizchi, 2020).

3. BULGULAR

Caligmaya ait bulgular MLPClasifier, catboost ve gradient boosting machine ¢oziimleri ile
sunulacaktir.

3.1. MLPClasifier

Mlpclassifier kiittiphaneden eklendikten sonra daha oOnceden ayrilan egitim verileri ile
varsayilan parametreleri ile egitilir. Bu egitim sonucunda elde edilen dogruluk skoru %93’tiir. Yeni
model olusturulur ve hiperparametreler belirlenir. Gizli katmanlarda modelde kullanilacak néron
sayilarini ve katmanlar1 gostermektedir. Ornegin ilk gizli katmanda 3 katmanli 100 néron oldugu
gorilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu gizli katmanlardaki néronlarin aktivasyonunu gostermektedir.
Hiperparametreler modele eklendikten sonra 10 katli ¢capraz dogrulama ile olusturulan modelde 240
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iterasyon sonrasinda egitim verileri ile olusturulan model %96,8 dogruluk skoruna ulagmustir. Test
verileri tizerinde ¢alisma yapmadan 6nce, hiperparametreler ile calisgan modelin en iyi sonucu veren
en iyi parametreleri fonksiyon yardimiyla ¢agrilir ve tekrardan bu parametrelerle egitim saglanir. Bu
caligma sonrasinda modelin dogruluk skoru %93,1 seviyesindedir. Karmagiklik matrisi olugturulur
tahmin ve gercek degerler arasindaki sonu¢ gozlemlenir. Cikan sonuglarin analiz edilmesi igin
siniflandirma raporu olusturuldugunda sonuglar daha net goriilmektedir. F1 score sonuglari; agirlikls
ortalamayla bulunmus olup sirasiyla bagimli degiskenler icin 0,96 ve 0,84 olarak bulunmustur. Recall
(geri ¢agirma): Burada pozitif olarak tahmin etmemiz gereken degerlerin sirasiyla 0,98 ve 0,76 olarak
dogru sonuglandig: goriilmektedir. Precision (keskinlik): Bu stitunda pozitif olarak tahminleildiginda
degerlerin gercekte kag adetinin pozitif oldugu gortilmek tizere sirasiyla; 0,93, 0,94’tiir.

Macro average ise; precision, recall, F1 score degerlerinin ortalamasiyla bulunmus olup
sirastyla 0,93, 0,93 ve 0,93’tiir. Weighted average ise; precision, recall, F1 score degerlerinin
agirliklandirilmasiyla bulunmus olup sirastyla 0,93, 0,93 ve 0,93’tiir.
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Sekil 1. MLPClasifier Gergek Pozitif — Yanhs Pozitif Grafigi

Sekil 2’ye bakildiginda 0.8’in {izerine hizlica ¢ikan iki sinifin (class = 0, class = 1) dogruluk
oranlarinin yiiksek ve birbirlerine paralel oldugu soylenebilir. Ayni zamanda siniflarin gegtigi egrinin
altinda yer alan boliim AUC bélgesi yiiksek yer kapladigindan model basarisinin yiiksek oldugunu
goriilebilir. Y ani yapilan bu ¢alismada AUC Degerine bakarak modelimizdeki siniflarin birbirinden
ne kadar iyi ayrildigini goriilmektedir.

3.2. Catboost

Catboost kiitiiphaneden eklendikten sonra egitim verileri ile herhangi bir hiperparametre ayar1
yapilmadan varsayilan parametreleri ile model ¢alistirilir. Varsayilan parametrelerle olusturulan
modelin dogruluk skoru %91,95 olarak ¢ikmistir. Modelin 6grenme hizi ve modelde olusturulacak
digiim sayilari belirlenmistir. 10 katmanli ¢apraz dogrulama ile olusturulan egitim modelinin
dogruluk skoru %93,92 olarak ¢ikmistir. Bu ¢alisma sonrasinda modelin dogruluk skoru %90,8
seviyesindedir. Karmagsiklik matrisi olusturulur sekil30'da tahmin ve gercek degerler arasindaki sonug
gozlemlenir. F1 score sonuglary; agirlikli ortalamayla bulunmus olup sirasiyla bagimli degiskenler
i¢in 0.94 ve 0.79 olarak bulunmustur.
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Sekil 2. Catboost Gergek Pozitif - Yanls Pozitif Grafigi

Sekil 3’teki grafige bakildiginda 0.8’in iizerine hizlica ¢ikan iki sinifin (class = 0, class = 1)
dogruluk oranlarinin yiiksek ve birbirlerine paralel oldugu soylenebilir. Ayni zamanda siniflarin
gegtigi egrinin altinda yer alan boliim AUC bolgesi yiiksek yer kapladigindan model basarisinin
yiitksek oldugunu goriilebilir. Yani yapilan bu ¢alismada AUC Degerine bakarak modelimizdeki

siniflarin birbirinden ne kadar iyi ayrildigini gorilmektedir.

3.3. Gradient Boosting Machine (Gbm) Coziimii

Gradient boosting machine ¢ozlimiinde varsayillan parametrelerle olusturulan modelin
dogruluk skoru %90,8 olarak bulunmustur. 10 katmanl gapraz dogrulama ile olusturulan egitim
modelinin dogruluk skoru %92,78 olarak ¢ikmistir. Bu calisma sonrasinda modelin dogruluk
skoru %90,8 seviyesindedir. Cikan sonuglarin analiz edilmesi i¢in Sekil 36daki siniflandirma
raporu olusturuldugunda sonuglar daha net goriilmektedir. F1 score sonuglary; agirlikli ortalamayla
bulunmus olup sirastyla bagimli degiskenler i¢in 0.94 ve 0.79 olarak bulunmustur.
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Sekil 3. Gbm Gergek Pozitif - Yanls Pozitif Grafigi

Sekil 4dtki grafige bakildiginda 0.8’in tizerine diger modeller kadar hizli ¢ikilamadig1 gorillmiistiir
(class = 0, class = 1) dogruluk oranlarinin yiiksek ve birbirlerine paralel oldugunu sdylenebilir. Ayn1
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zamanda siniflarin gectigi egrinin altinda yer alan bolim AUC bolgesi digerlerinden az olsa da
yiiksek yer kapladigindan model basarisinin yiiksek oldugunu goriilebilir. Yani yapilan bu ¢alismada
AUC Degerine bakarak modelimizdeki smiflarin zamanla birbirinden ne kadar iyi ayrildigin

gorilmektedir.

istatistiksel Analiz

Bu caligmada gogiis kanseri teshisinde makine 6grenmesinin etkileri arastirilmigtir. Caligmada
569 adet veri kullanilmis ve sonug¢ olarak yapilan analizler sonucunda 6z niteliklerin kendi i¢lerinde
aykuriliklar tespit edilmistir.

Sekil 4e bakildiginda verilerin sola basik bir sekilde dagildig1 gériilmektedir. Bu 6zniteligin

standart sapmasina bakildiginda ise standart sapma 3,52 ortalamasi 14,12 ¢ikmugtir.

o1z f'lr ‘.\'\""'
210 ' Ill ."H.
2- oan = - 1 ,n'Ill .\'.
¢ /
/

Bo4 — e A
wsia] / .
¥ = iy . . - .

Sekil 4 - 5. Radius ortalama aykiri veri analizi Oncesi ve sonrasi

Aykari veri analizi i¢in bu 6znitelige 6zel Q1 ve Q3 degerleri hesaplanmis ve ¢eyrekler aciklig
yardimiyla yeni alt ve iist sinirlar belirlenmis olup bu aralik disindaki degerler aykir: veri (outlier)
olarak tanimlanmis ve veri setinden c¢ikartilmistir. Standart sapma 3 o seviyesinden Sekil 5te 2 ¢
seviyesine indirgenmistir bu durum dagilimin sivriliginden de anlasilmaktadir. Aykir1 veri analizi

sonrasi standart sapma 2,12 ve ortalama 12,78 degerine ¢ekilmistir.

Tablo 1. Algoritmalarin R? ve MSE Degerlerinin karsilastirilmas:

MODEL R? Ortalama Kare Hatas1 (MSE)
mlpc 0,6233 0,0919
mlpc_tuned 0,4978 0,0689
catboost 0,5606 0,0804
catboost_tuned 0,4978 0,0919
gbm 0,4978 0,0919
gbm_tuned 0,4978 0,0919

Tablo 1'de modellerin hiperparemetre ve hiperparametre olmadan R* ve Ortalama Kare Hatas:

(MSE) degerleri listelenmistir. Caligma, insanlar tizerinde yapildigi i¢in R* degeri diisiik ¢ikmugtir.
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Genel olarak insan davranislari ve insan dogasi gibi fiziksel olmayan siireclerde R* degeri yaklagik
0,5 civarlarinda olmaktadir.

Veri setinden aykir1 verileri ¢ikarildiginda i¢in mutlak hata (MAE) kullanma zorunlulugumuz
ortadan kalmistir. Ortalama Kare Hatasina bakildiginda MLPC algoritmasindan en az oldugu
goriilmektedir. Ortalama Kare Hatas1 da 0’a yakin olmak gerektigini 0'a ne kadar yakinsa modelin o
kadar iyi oldugunu soyler. Model kendi normal parametreleri ile ¢aligtiginda Ortalama Kare Hatas1
daha yiiksek ¢ikmustir. Catboost algoritmasinda ise kendi parametreleri ile olugturulan modelin
Ortalama Kare Hatas1 hiper parametreli modelden daha az ¢ikmugtir.

Tablo 2. Dogruluk Skoru

Dogruluk Skorlar1
MLP Classifier %93,1
CatBoost %90,8
GBM %90,8

Tablo 2deise yapilan ¢alismada siniflarin ne kadar iyi ayrildigini gosterilmektedir. Bu degerlerimiz
yiitksek ¢ikmakla beraber iki sinif arasindaki ayrimin ¢ok kuvvetli yapildigini gostermektedir. Eger
deger 0,5¢ yakin olsayd: kurulan modelin rastgele tahminleme yaptigini ve performansinin kotii
oldugu anlagilird: fakat MLPC modelinde skorun 0,87 oldugu ve siniflandirmay1 kuvvetli dogrulukla
yaptig1 anlagilmaktadir.

Tablo 3. Algoritmalarmn Smiflandirma Raporu

Precision Recall F1 score Support

0 1 0 1 0 1 0 1
MLP Classifier |0.93 0.94 0.98 0.76 0.96 0.84 66 21
CatBoost 0.91 0,88 0,97 0.71 0.94 0.79 66 21
GBM 0.91 0,88 0,97 0.74 0.94 0.79 66 21

SINIFLAMEIRM A RAPQALARINIE ALCORITAALARS GORLC KARSILASTIRILKIASI
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Sekil 6. Siniflandirma raporlarimin algoritmalara gore karsilastirilmast

Tablo 3 ve Sekil 6daki kargilagtirmada ise modellerin siniflara (0-1) gore duyarlilik {1 skoru ve
hassasiyet analizleri bulunmaktadir. Test veri setinde 0 sinifii¢in 66, 1 sinifiigin 21 veri bulunmaktadir.
Burada bize hesaplanma yonteminden dolay: en iyi sonucu verecek olsan deger F1 skorudur. Burada
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MLPC algoritmasimin digerlerine gore daha iyi siniflandirma yaptig1 goriilmektedir. Dikkat edilmesi
gereken bir diger nokta ise bulunan smniflarin dogruluk oranidir, biitiin algoritmalar 0 sinifi igin
yapilan ¢alismalarda yiiksek dogruluk oranlari tahmin etse de 1 sinifi i¢in olan siniflamada GBM
ve Catboost diisiik dogruluk oranlarina sahiptir. Yani disaridan bir kisiye ait test sonuglar1 bu
algoritmalara islendiginde, tahminlemesini saglandiginda ve eger bu kisi 1. Smifa dahilse bu iki
modelin bunu dogru tahminlemesi zorlagmaktadir. Fakat MLPC algoritmasinda bu sinif i¢in de

dogruluk skoru yine digerlerine gore oldukga yiiksektir.

4. TARTISMA ve SONUC

Karsilagtirma grafiginde yapilan makine ogrenmesi ¢aliymalarinin sonucu sekil 7de
bulunmaktadir. En iyi dogruluk ve hassasiyete sahip olan algoritma bu verilerle yapilan ¢aligma i¢in
MLPC smiflandirma algoritmasi olmustur. Bu ¢aligmanin temel amaci gogiis kanseri teshisinde
stirelerin azaltilmasi ve dogrulugun arttirilmasidir. MLPC algoritmast ile yapilan uygulama sonuglari
mevcut bir vakanin dogru siniflandirma oranini %93,1 ¢ikarmustir. Sekil 7deki grafikte en az AUC
alanina sahip olan algoritma GBM olmustur yani bu modeldeki siniflar arasindaki ayrim digerlerine
gore yeterince keskin degildir.
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Sekil 7. Karsilastirma grafigi

Yapilan ¢alismada saglik sektorii ele alindiginda yapilan ¢aligmanin siirdiiriilebilir olmas: 6n
plandadir. Bu anlamda siirekli yapilacak diizenlemeler ve iyilestirmeler sistemin dogruluk ve
giivenilirlik oranini yitksek tutacaktir. Bu ¢alismanin saglik alaninda 6zelikle gogiis kanseri tani
ve teshisinde 6nemli bir rol alacagi 6n gorilmistiir. Gogiis kanserinde hizli ve dogru teshisin ne
derecede 6nemli oldugu bilinmektedir. Veri analizi ve makine 6grenmesi ile tani ve teshisinde dl¢iilen
parametrelerle ilgili analizler yapilmis olup hangi degerlerin daha 6nemli oldugu belirlenmistir.
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