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Biiyiik verilerin hayatimiza girmesi ile bu verilerle elde edilebilecek
bilgiler de artmustir. Ozellikle derin 6grenmeye yénelik olmak iizere
makine Ogreniminin yaygin kullanimi sayesinde biiyiik veri
kiimelerinden anlamli c¢ikarimlar yapabilmek miimkiin hale
gelmistir. Ancak son kullanicilar, olusturulan modellerin seffaflik,
yorumlanabilirlik ve giivenilirlik gibi bazi eksiklikleri ile karsi
karsiya kalmaktadir. Bu eksikliklerin giderilmesi i¢in gelistirilen
“Agiklanabilir Yapay Zekd (AYZ)”, sistematik bir yaklagim ile
olusturulan modelin ve alinan kararlarin kullanicilar tarafindan
anlasilmasini ve modellerin giivenilirliginin nasil degerlendirilmesi
gerektigini agiklayabilmektedir.

Bu calismada saglik alaninda AYZ kullanimi ve faydalar1 hakkinda
bilgi verilmektedir. Ayrica ¢alisma, saglik alaninda AYZ
kullanimina 6rnek olmasi agisindan, meme kanseri hastalarinin
cesitli  parametrelere bagl  olarak  sag/6li  durumlarinin
ongoriilmesine olanak saglayan bir uygulama icermektedir.
Oncelikle, makine Ogrenmesi algoritmalari  kullanilarak
siiflandirma  ¢aligmas1  yapilmigtir.  Ardindan en bagarili
siniflandirma modelinin sonuglarinin agiklanabilirligi i¢in bir AYZ
yontemi olan SHAP teknigine bagvurulmustur. Sonuglar, AYZ
kullanimmin modelin karar verme siirecinin nedenlerini daha iyi
anlamamiza yardimei oldugunu gostermektedir.
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With the advent of big data, the potential to derive valuable insights
has significantly increased. The widespread use of machine
learning, especially deep learning, has made it possible to extract
meaningful patterns from large datasets. However, end-users often
encounter issues related to the transparency, interpretability, and
reliability of these models. To address such concerns, Explainable
Artificial Intelligence (XAl) has been developed to systematically
clarify how models work and how their decisions can be understood
and trusted.

This study explores the use and benefits of XAl in the healthcare
domain. As an example, it presents an application that predicts the
survival status (alive or deceased) of breast cancer patients based on
various clinical parameters. Initially, classification was performed
using machine learning algorithms. To interpret the results of the
most successful model, the SHAP (SHapley Additive exPlanations)
technique, a prominent XAl method, was applied. Findings indicate
that XAl enhances understanding of model decisions and supports
trustworthy Al applications in healthcare.
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Saghk Alaninda Aciklanabilir Yapay Zeka Kullanimi Uzerine Bir Uygulama

1. GIRIS

Yapay zeka (YZ) giinlimiizde bir¢ok endiistride 6nemli bir rol oynamaktadir. YZ, bilgisayar sistemlerine
insan benzeri zekaya sahip olma yetenegi kazandiran bir bilim dalidir. Bu teknoloji, biiyiik veri setlerinden
anlamli bilgiler ¢ikarma, karmagik problemleri ¢6zme, 6ngorii yapma ve kararlar alma gibi bir dizi avantaj
saglamaktadir. YZ, birgok farkli alanda ¢esitli uygulamalara sahip ¢ok yonlii bir teknolojidir. YZ, finansal
hizmetlerde; risk degerlendirmesi, sahtecilik tespiti, portfoy yonetimi ve miisteri hizmetleri gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Perakende ve e-ticarette, biiylik veri analizi ve Oneri sistemleri gibi YZ teknikleri, miisteri
davraniglarin1 anlama, stok yonetimi, fiyatlandirma ve kisisellestirilmis pazarlama gibi alanlarda
kullanilmaktadir. YZ Ulasim ve lojistik alaninda; trafik yonetimi, rotalama, teslimat planlamasi ve
stirliciisliz ara¢ teknolojileri gibi alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Enerji ve ¢evre sektdrlerinde, enerji
verimliligi, glines paneli optimizasyonu, akilli sebeke yonetimi gibi alanlarda enerji tiiketimini optimize
etmeye yardimci olurken, ¢evre koruma alaninda da su kalitesi izleme, hava kirliligi izleme gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. Egitim sektoriinde ise YZ, 6grenci performansini izleme, kigisellestirilmis
O0grenme deneyimleri sunma ve egitim materyallerini gelistirme gibi uygulama alanlarina sahiptir. YZ,
saglik sektoriinde, hastaliklarin erken teshisi, tedavi planlamasi, tibbi goriintii isleme ve ilag kesfi gibi
konularda kullanilabilmektedir [1].

YZ goriildiigii tizere, veri yogun ve karar verme gerektiren hemen hemen her alanda kullanilabilecek genis
bir potansiyele sahiptir. Ancak, YZ'nin kullanimi bazi dezavantajlari da beraberinde getirmektedir.
Ozellikle, derin 6grenme gibi karmasik YZ modelleri, genellikle karar alma siireclerinin nedenlerini
aciklamakta zorlanmaktadir ve bu da giivenilirlik, seffaflik ve yorumlanabilirlik eksikliklerine yol
acabilmektedir. [2]. YZ’nin karar alma siire¢lerinde nihai karara ulagmasina olanak saglayan yap1 kara kutu
modeller olarak nitelendirildigi i¢in, alinan kararlarin gerekgelerinin son kullanici tarafindan
anlagilabilirligi bir sorun olarak karsimiza ¢ikmakta, bu da giivenilirlik noktasinda eksikliklere neden
olmaktadir. Bu eksiklikleri gidermek i¢in Agiklanabilir Yapay Zeka gelistirilmistir [3]. AYZ, yapay zeka
modellerinin karar verme siireglerini seffaf hale getirerek kullanicilarin modelin isleyisini anlamasina ve
alman kararlarin giivenilir bicimde degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. AYZ i¢in kullanilan
teknikler arasinda LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), SHAP (SHapley Additive
exPlanations) ve ICE (Individual Conditional Expectation) gibi yontemler bulunmaktadir [4].

Saglik alaninda, YZ teknolojisinin genis bir kullanim alan1 mevcuttur. Hastalara daha iyi bakim saglamak
ve saglik hizmetlerini optimizasyonu, hastaliklarin erken teshisi, tedavi planlamasi, hasta monitdrizasyonu,
tibbi goriintiileme analizi ve ilag kesfi gibi bir¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir [5]. Ancak, bu alanlarda
kullanilan karmasik YZ modellerinin karar alma siireglerini agiklamakta zorlanmasi, saglik profesyonelleri
ve hastalar arasinda giiven sorunlarina neden olabilir. Bu nedenle AYZ’nin saglik alaninda kullanimi
eksikliklerin giderilmesini saglar. AYZ, karmasik yapay zeka modellerinin karar alma siireclerini
aciklayarak, saglik profesyonellerine ve hastalara kararlarin nedenlerini anlama ve giivenle degerlendirme
olanag1 sunar. Ornegin, bir hastaligin teshis edilmesinde kullanilan AYZ modelleri, hangi belirtilerin teshis
icin belirleyici oldugunu ve teshisin nasil yapildigin1 anlatarak, doktorlarin hastalik durumunu daha iyi
anlamalaria yardimei olabilir [6]. Bu da tedavi planlamasi ve hasta bakiminda daha iyi kararlar alinmasina
olanak tamimaktadir. Saglik alaninda, AYZ'nin kullanimi sadece hastalarin daha iyi bakim almasini
saglamakla kalmaz, aym1 zamanda saglik hizmetlerinin etkinligini artirir, maliyetleri azaltir ve saglik
profesyonellerinin karar alma stireclerinde daha giivenli hissetmelerini saglar. Bu nedenle, saglik alaninda
AYZ'nin kullaninu giderek daha biiyiik bir 6nem kazanmaktadir [7].

AYZ’nin saglik alaninda kullanimi1 da hizla yayginlasmaktadir. Hastalik teshisi i¢in literatiirde ¢ok farkl
ornekleri bulunmaktadir. Maymun Cigegi deri lezyonlarinin simiflandirilmasinda [8], tiiberkiiloz teshisinde
[9], beyin tiimorii tespitinde [10], Alzheimer hastaliginin siniflandirilmasinda [11], akciger kanseri tespiti
[12] vb. calismalarda ¢ogunlukla da goériintii isleme ile entegre AYZ teknikleri kullanilmaktadir. Ayrica
ameliyat yontemlerinin degerlendirilmesi asamasinda da literatiir hizla genislemekte ve ameliyat
yontemlerinin hangisinin tercih edilecegi noktasinda hekimlere agiklanabilir, seffaf kararlar sunulmaktadir
[13]. Saglik alaninda AYZ uygulamalari ile ilgili detayli literatiir taramalari i¢in Yang [14], Tjoa ve Guan
[15] ve Sun ve arkadaslar1 [16] nin ¢alismalar1 irdelenebilir.
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Mevcut literatiirde saglik alaninda AYZ uygulamalari agirlikli olarak goriintii isleme temelli tani
sistemlerine odaklanmaktadir. Bununla birlikte, klinik ve demografik parametrelerin agiklanabilir
modellerle degerlendirilmesine yonelik calismalar sinirlidir. Bu boslugu gidermek amaciyla, bu calisma
meme kanseri hastalarinin hayatta kalma durumunu makine 6grenmesi algoritmalar ile siniflandirmakta
ve en basarili modelin sonuclarini SHAP yontemi ile yorumlamaktadir. Calismanin 6zgiin katkisi, yalnizca
dogru tahminler yapmakla kalmayip, ayn1 zamanda tahminlerin hangi faktorlerden kaynaklandigini seffaf
bi¢cimde ortaya koymasidir. Boylece saglik alaninda AYZ tabanli karar destek sistemlerine duyulacak
giivenin artirilmasi hedeflenmektedir.

Bu calismada AYZ’nin saglik alaninda ne amagla ve nasil kullanilabilecegini agiklamak i¢in detayli bir
ornek verilecektir. Calismanin 2. Boliimiinde kullanilacak olan ydntemlerden bahsedilecek olup, 3.
Boliimde saglik alaninda 6rnek bir AYZ uygulamasi yapilacaktir. 4. Béliimde sonuglar irdelenecektir. 5.
Boliimde gelecek ¢aligmalardan bahsedilecektir.

2. YONTEM

Seffaflik, yorumlanabilirlik ve aciklanabilirlik AYZ’nin kara kutu modellere nazaran sagladigi en 6nemli
avantajlardandir. Kara kutu modeller, son kullanicilarin modelin davranigini anlamasint zorlastirmakla
beraber, potansiyel Onyargilari veya hatalar1 tespit etmelerini veya modeli kararlarindan sorumlu
tutmalarin1 engeller. Bu eksikliklerin giderilmesi amaci ile kullanimi gittikge yayginlasan AYZ, akademik
calismalar ve uygulayicilar tarafindan yaygin sekilde kullanilmaya baslanmistir. Google Trend verilerinden
elde edilen bilgilere gére son 10 y1l i¢in diinya genelinde “Agiklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial
Intelligence)” terimine gosterilen ilgi Sekil 1°de goriildiigi iizere 2018 sonrasinda keskin bir sekilde artis
gostermistir. Bu artisin arkasinda Avrupa Birligi'nin GDPR (Genel Veri Koruma Tiiziigii) gibi
diizenlemelerle otomatik karar alma mekanizmalarinda seffaflig1 zorunlu kilmasi, yapay zekanin saglik ve
finans gibi yiiksek riskli alanlarda yayginlasmasiyla hesap verilebilirlige olan ihtiyacin artmasi ve etkili
aciklanabilirlik yontemlerinin literatiire kazandirilmasi gibi 6nemli etkilerin oldugu diistiniilmektedir.
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Sekil 1. AYZ Google Trend verileri

AYZ terimi literatiirde ilk olarak simiilasyon oyunlari uygulamalarinda yapay zeka tabanli entitilerin
(nesnelerin) davramislarini agiklamak i¢in Van Lent vd. nin ¢alismasinda tanimlanmustir [17]. Genel olarak
AYZ Sekil 2°de gosterilen bir akisa sahiptir. ilk olarak, veri toplama ve on isleme adimlar
gerceklestirilmektedir. Bu agamada veriler temizlenir, eksik degerler diizenlenir ve modellemeye uygun
hale getirilir. Tkinci asamada, egitim, test ve dogrulama siiregleri ile makine 6grenmesi veya derin 6grenme
temelli kara kutu modelleri olusturulur. Ancak bu modellerin i¢ isleyisi kullanici tarafindan dogrudan
gorlilemez veya kolayca yorumlanamaz. Bu modeller yiiksek dogruluk oranlar1 saglayabilse de, karar
siireglerinin neden ve nasil olustugu c¢ogunlukla anlasilamamaktadir. Ugilincii asamada, modelin
performansi cesitli istatistiksel olgiitler (dogruluk, hassasiyet, duyarlilik vb.) ile degerlendirilmektedir.
Ancak kara kutu yapinin temel sinirliligi, yalnizca bu performans 6l¢iimleri ile yetinilmesi ve modelin karar
mantiginin kullaniciya agiklanamamasidir. Olusturulan YZ modelinin basarisinin degerlendirilmesinin
ardindan AYZ igin uygun model (LIME, SHAP, ICE vb.) yontemleri segilir ve uygulanir [18] [19]. Son
asamada devreye giren AYZ teknikleri, olusturulan modellerin karar mekanizmasim seffaflagtirmayi
amaclamaktadir. Bu sayede, kullanicilar modelin hangi girdilerden nasil etkilendigini anlayabilmekte ve
sonuglart daha giivenilir bigimde yorumlayabilmektedir [20].
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Sekil 2. Kara kutu modeller ve AYZ

Son yillarda hizla biiyiiyen bir literatiire sahip olan AYZ’ye ait taksonomi Sekil 3°te verilmistir [21]. Bu
calismada modellerin aciklanabilirligi i¢cin kullanilan SHAP yontemi tercih edilmistir. SHAP yonteminin
tercih edilmesinin baglica nedenlerinden biri saglik alanindaki modellerde yalnizca lokal degil, kiiresel
aciklamalarin da yapilabilmesinin biiyiik 6nem tasiyor olmasidir [22]. SHAP, hem tiim hasta grubu igin
genel egilimleri hem de tek bir hasta igin bireysel tahminleri yorumlama imkani sunmaktadir. Ayrica
SHAP, ozellikler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri daha iyi yakalayabilmekte [23] ve bu durum
karmagik yapili klinik verilerin agiklanmasinda ek avantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenlerle,
caligmada agiklanabilirlik yontemi olarak SHAP kullanilmasi uygun bulunmustur. Kullanilacak olan SHAP
AYZ tekniginin detaylar1 Bolim 2.1°de verilmistir.

AYZ
taksonomisi
| | - | | | | |
Asama Kapsam |Prob|em Tipi| Girdi Verisi| [Ciktt Format1|
——
Ante-Hoc Post-Hoc Yerel (Local)[f=Siniflandirm Niimerik/ Niimerik
Kategorik
Modelden Kiiresel =
Bagimstz | (Global) Regresyon Gorsel Kural
=Modele Ozgii

Metinsel Metinsel

Zaman Serisil Gorsel
-4 Vektorel |

Karisik

Sekil 3. AYZ taksonomisi [21]

2.1. SHAP

Makine 6grenimi modellerinin karar verme siireglerini seffaf hale getirmek icin gelistirilen SHAP yontemi,
oyun teorisine dayali olarak her bir 6zelligin tahmine katkisini adil bigimde hesaplamay1 amaglar [24]. Bu
yaklasim, Shapley [25] tarafindan ortaya konulan Shapley degerlerini temel alir ve her bir 6zelligin
(6zellikle i) model ¢iktisina yaptig1 marjinal katkiyi, tiim olasi 6zellik kombinasyonlari iizerinden ortalama
alarak tanimlar. SHAP degerinin matematiksel formiilasyonu Esitlik 1°deki gibidir:
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ISItAFI=|S|-1)!
|F|!

?;(f) = Xscr [f (SU{i} = f(S)] (1)
Bu denklemde F ozellikler kiimesini, S ise bu kiimenin i'yi igermeyen bir alt kiimesini temsil eder. Ayrica
@;(f), ozellik i’nin katkist; f(S)] ise S altkiimesinin modele sagladigi katkiy: ifade etmektedir. Esitlik, i
ozelliginin modele ne kadar katki sagladigini hesaplamak igin, i'nin dahil edilip edilmemesi durumundaki
model ¢iktisi farklariin ortalamasini alir [26]. Bu yaklagim, modelin agiklanabilirligini artirirken karar
destek sistemlerinde giivenilirlik agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.

3. UYGULAMA CALISMASI

Bu uygulama c¢aligmasinda, meme kanseri hastalarinin teshis aldiktan sonra &lii/ hayatta kalma
durumlarmin veri madenciligi teknikleri ile tahmini ve ardindan modelde ele alinan hasta 6zelliklerinin
model tahmini iizerinden etkisi ve modelin sonuglarinin AYZ teknikleri ile agiklanabilirligi tizerine
odaklanilmistir.

Kullanilan veri seti agik bir kaynaktir ve meme kanseri hasta veri seti, Ulusal Kanser Enstitiisii’niin
(National Cancer Institute) niifus tabanli kanser istatistikleri saglayan SEER Programi’ndan elde edilmistir.
Ulusal Kanser Enstitiisii’niin veri tabaninda bilimsel ¢alismalarda kullanilmak iizere paylasilmig olan veri
seti, 2006-2010 yillar1 arasinda infiltratif duktal ve lobiiler karsinom meme kanseri tanis1 almig hastalarin
kayitlarini igermektedir [27]. Veri seti, meme kanseri teshisi sonrasi 3408 sag kalim, 616 6liim olmak iizere
4024 hastaya ait 14 farkli parametrenin bilgilerini igcermektedir.

Veri setine iliskin 6zellikler asagida verilmistir:
A. Girdi degiskenleri:
1.Demografik Ozellikler:
e Yas, Irk ve Medeni Durum
2.Tiimér Ozellikleri:
e  Timdr Boyutu: Tiimdriin boyutunu temsil etmektedir.
e T Evresi: Tiimoriin T evresini (tiimor biiyiikliigii ve yayilim 6l¢iisii) temsil etmektedir.
e N Evresi: Tiimoriin N evresini (lenf diigiimii tutulumu 6l¢iisii) temsil etmektedir.
e 6. Evre: Kanserin genel evresini (T, N ve M evrelerinin kombinasyonu) temsil etmektedir.
e Derece (Grade): Tiimdr derecesini (kanser hiicrelerinin ne kadar anormal goriindiigiini)
temsil etmektedir.
e Farklilagsma: Tiimor hiicrelerinin ne kadar farklilastigini temsil etmektedir.
3. Hormonal Durum:
e Ostrojen Durumu: Tiimdriin &strojen reseptdr durumunu temsil eder, sayisal olarak
kodlanmustir.
e Progesteron Durumu: Tiimoriin progesteron reseptér durumunu temsil eder, sayisal olarak
kodlanmustir.
4. Bolgesel Lenf Diiglimleri:
e Bolgesel Diigiim incelendi: Incelenen bélgesel lenf diigiimlerinin sayisini temsil etmektedir.
e Bolgesel Diigiim Pozitif: Kanser agisindan pozitif olan bdlgesel lenf diigiimlerinin sayisini
temsil etmektedir.
5. A Evresi:
e A Evresi: Kanserin A evresini (metastaz 6l¢iisii) temsil eder, sayisal olarak kodlanmistir.
B. Cikt1 Degiskeni:
Durum: Hastanin hayatta kalma durumunu temsil etmektedir (0: Olii, 1: Hayatta).

3.1. Veri On isleme

Caligmanin tiim kodlamalar1 Python programlama dili aracihig1 ile yapilmustir. Oncelikle veri seti veri n
isleme asamasina tabii tutulmustur. On islemede girdi ve ¢ikt1 siitunlarinda yer alan verilerin yapisi tespit
edilmistir. Verilerin tamsay1, kategorik vs. gibi siniflandirmalar1 yapilmistir. Bos hiicre olup olmadig: da
es zamanli olarak kontrol edilmistir. Cizelge 1°de verilerin 6zellikleri goriilmektedir.
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Cizelge 1. Veri yapilan

Degiskenler Dolu hiicre Veri tipi
Yas 4024 Niimerik
Irk 4024 Kategorik
Medeni durum 4024 Kategorik
T_evresi 4024 Kategorik
N_evresi 4024 Kategorik
6.Evre 4024 Kategorik
Farklilasma 4024 Kategorik
Derece 4024 Kategorik
A evre 4024 Kategorik
Timor boyutu 4024 Niimerik
Ostrojen durumu 4024 Kategorik
Progesteron durumu 4024 Kategorik
Bolgesel diigiim incelendi 4024 Niimerik
Bolgesel diigiim pozitif 4024 Niimerik
Son durum 4024 Kategorik

Bazi girdi degiskenlerinin ¢ikt1 degiskeni ile iliskisi gorsellestirilmis olup bunlar Sekil 4 ve Sekil 5’te
verilmistir. Yas ve meme kanseri sonucu hayatta kalma durumu arasindaki iliski i¢in Sekil 4’e ve tiimor
boyutu ve hayatta kalma arasindaki iligki i¢in ise Sekil 5’e bakilabilir. Sekil 4’te yasa bagli 6liim artist
egilimi oldugu goriilmektedir. Ayrica Sekil 5’te tiimor boyutunun artmasinin hayatta kalma {izerindeki
olumsuz etkisi de gézlemlenebilmektedir.

Yas-Durum Dagilimi

SonDurum
Hayatta
250 A1 olu
200 1
£ 150 -
m
I
i
100 A
50 1
o] T T T T T T T T T
30 35 40 45 50 55 60 65 70

Yas

Sekil 4. Yas ve son durum degiskenleri arasindaki iligki grafigi

Bu grafikler ham veriler yardimi ile her girdi degiskeni i¢in ¢izilebilir. Ancak bu grafiklerde hastanin son
durumu ile sec¢ilen girdi degiskeni arasinda bir korelasyon gorsel olarak algilansa da hastanin sag kalma/
6lme durumu tek bir parametreden kaynakli olmayip birgok parametrenin etkilesimi ile ortaya ¢ikabilecek
karmasik bir olaydir. Farkli parametre etkilesimleri ile YZ yardimui ile herhangi bir vakanin durumunun ne
olacagmin 6ngériilmesi ve AYZ yardimi ile kurulan modellerin hangi parametrelerinin ne seviyede
olmasinin sag kalma/ 6lme durumu iizerinde etkili oldugunun irdelenmesi gerekmektedir.
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Tumér Boyutu ve Hayatta Kalma iliskisi
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Sekil 5. Tiimér boyutu ve son durum degiskenleri arast iligki grafigi

Veri 6n islemede 6nemli sathalardan birisi verilerin kodlanmasidir. Veriler kategorik ya da niimerik gibi
farkli yapilarda olabilir. Kategorik degiskenler, bir¢ok makine 6grenimi modelinde oldugu gibi dogrudan
analiz i¢in kullanilamadigindan, her model i¢in uygun bir formata doniistiiriilmelidir. Bir degiskenin bir
metin (string) olarak temsil edilmesine ek olarak, eger degerlerin biiyiikliigii veya siralamasi sayisal olarak
anlam ifade etmiyorsa, bu degigkenin kategorik bir tiir olarak ele alinmas1 gerekir. Kategorik degiskenleri
kodlamak icin One-Hot Encoding (Tek Sicaklik Kodlamasi), Dummy Encoding (Sahte Degisken
Kodlamasi), Ordinal Encoding (Sirali Kodlama), Binary Encoding (ikili Kodlama), Count Encoding
(Frekans Kodlama) ve Target Encoding (Hedef Kodlama) gibi gesitli yontemler kullanilmaktadir [28].
Verinin yapisina gore farkli kodlama teknikleri se¢ilebilir. Bu ¢alisma 6zelinde degiskenlerin yapist dikkate
alinarak sirali, ikili ve tek sicaklik kodlamasi yontemleri uygulanmustir.

e Sirali Kodlama:
A evresi: Bolgesel, metastaz ve uzak metastaz olmak iizere ii¢ kategoriden olugsmaktadir.
T evresi: T1, T2, T3, T4 olmak tizere dort kategoriden olusmaktadir.
N evresi: N1, N2, N3 olmak iizere ii¢ kategoriden olugmaktadir.
6. Evre: 1IB, IIIA, IIIB, IIIC olmak iizere dort kategoriden olusmaktadir.
Farklilagma: Farklilasma yok, Cok az farklilasma, Orta dereceli farklilasma, Cok fazla farklilagma olmak
iizere dort kategoriden olusmaktadir.
Kodlama asamada bu kategoriler sayisal degerler ile degistirilmistir. Grup sayisi kadar kod numarasi
verilmistir. Ornegin 6. Evre: IIB, IIIA, IIIB, IIIC gruplarmdan olusmaktadir. Sirast ile gruplar 1,2,3,4 kod
numaralari ile degistirilmistir.

e  ikili kodlama ile:
Ostrojen ve Progesteron durumu Pozitif ve Negatif olmak iizere iki kategoriden ve Son durum degiskeni
ise Hayatta ve Olii olmak iizere iki kategorilerinden olusmaktadir. Bu degiskenler 0-1 seklinde
kodlanmustir.

e Tek sicaklik kodlama ile Irk ve Medeni durum degiskenleri kodlanmistir.
Irk ve medeni durum igin asagida verilen kategoriler yeni birer 6znitelik gibi ele alinmis ve sadece hangi
satirda bu kategoriler bulunuyorsa o satira “1” degeri verilmis, digerleri “0” seklinde kodlanmustir. Irk
degiskeni: Irk Beyaz, Irk Diger, Irk Siyah; Medeni Durum degiskeni: Medeni Durum Ayri, Medeni Durum
Bekar, Medeni Durum Dul, Medeni Durum Evli, Medeni Durum Bosanmus siitunlarina donustiiriilmiistiir.
Niimerik veriler i¢in de 6n isleme gerekmektedir. Amaci, 6zellikleri benzer bir dlgege getirmek olan
normalizasyon, sayisal verileri diger sayisal verilerle ayn1 6l¢ege doniistirmek anlamina gelmektedir. Bu,
modelin performansini ve egitim kararliligini artirmaktadir [29]. Niimerik degiskenleri normalize igin L1-
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L2 normalizasyonu, bir araliga 6l¢eklendirme (Min-Max), kirpma (Clipping), Logaritmik dl¢eklendirme
(Log scaling) ve Standardizasyon/Z-skoru (Z-score) gibi yontemler bulunmaktadir. Bu ¢aligmada sayisal
veriler igerin yas, timoér boyutu, bolgesel diigiim gibi 6zellikler min-max normalizasyon yontemi ile
normalize edilmistir. Kullanilan min-max normalizasyon formiilii Esitlik 2°deki gibidir:

x—min
normy =

max—min (2)
Veri 6n isleme agamasinin tamamlanmasinin ardindan tiim veriler kategorik ve normalize edilmis siirekli
degerlere donistiiriilmiistiir. Bu asama sayesinde, daha sagliklt YZ modellemesi yapilabilecektir. Cizelge

2’de, verilerin bir kismina ait 6n isleme dncesi ve sonrasi degerler goriilmektedir.

Cizelge 2. Veri 6n isleme Oncesi (a) ve sonrast (b)
a) Veri 0n isleme dncesi

Yas Ik Medeni T . N . 6.Evre Farklilagma Derece A Ostrojen
durum evresi  evresi evre durumu

68 Beyaz Evli Tl N1 A Cok az farklilagma 3 Bolgesel Pozitif
50 Beyaz Evli T2 N2 A Orta dereceli farklilagma 2 Bolgesel Pozitif
58 Beyaz Bosanmisg T3 N3 1"nc Orta dereceli farklilagma 2 Metastaz ~ Negatif
58  Siyah Evli T1 N1 A Cok az farklilagma 3 Bolgesel Pozitif
47  Beyaz Bosanmig T2 N1 11B Cok az farklilagma 3 Bolgesel Pozitif

b) Veri 6n isleme sonrasi
Medeni Medeni

Yas Irk durum durum T . N . 6.Evre  Farklilagsma Derece A Ostrojen
Beyaz - evresi  evresi Evre  durumu
Bosanmig  Evli
0,71 1 0 1 1 1 1 2 3 1 1
0,45 1 0 1 2 2 3 3 2 1 1
0,51 1 1 0 3 3 5 3 2 2 0
0,51 0 0 1 1 1 1 2 3 1 1
0,41 1 1 0 2 1 2 2 3 1 1

3.2. Makine Ogrenmesi

Cesitli degiskenlere gore ¢ikti degerine ait bir sinifin tahmin edildigi modeller siniflandirma modelleri
olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢alismada makine 6grenmesinde siniflandirma amaci igin gelistirilmis olan
Rassal Orman Siniflayici (ROS), Gradient Boosting Siniflayict (GBS), Lojistik Regresyon (LR), Karar
Agaclart (KA), Destek Vektorii Simiflayict (DVS) ve K-En yakin Komsu (KNN) smiflayict modelleri
kullanilmig ve performans yoniinden modeller birbiri ile kiyaslanmigtir. Kullanilan yontemlerin genel
caligma mekanizmalari su sekilde tanimlanabilir: Lojistik Regresyon, ikili siniflandirma problemlerinde sik
kullanilan, dogrusal iliskilere dayal1 olasiliksal bir modeldir [30]. Karar Agaglari, veriyi dallara ayirarak
smiflandiran, yorumlanabilirligi yiiksek, hiyerarsik yapida bir yontemdir [31]. Rassal Orman Siiflayici,
birden fazla karar agacinin topluluk (ensemble) yontemiyle birlestirilmesiyle olusur; asir1 dgrenmeyi
azaltarak daha kararli sonuglar iiretilmesine olanak tanir [32]. Gradient Boosting Siniflayici, hatalari ardigik
olarak diizelten zayif 6grenicilerin (weak learners) birlesiminden olusan gii¢lii bir topluluk yontemidir [33].
Destek Vektorii Siniflayici, siiflar arasindaki ayrimi en iyi saglayacak hiper diizlemi bulmaya g¢alisir;
ozellikle karmasik ve yiiksek boyutlu verilerde etkili olmaktadir [34]. K-En Yakin Komsu algoritmast ise,
yeni bir 6rnegi, egitim verisindeki en yakin komsularinin siifina gore siniflandiran, basit ve 6rnek tabanli
bir algoritmadir [34].

Calismada kullanilan algoritmalar farkli yapisal 6zelliklere sahiptir ve birbirleriyle kiyaslanarak en iyi
performans gosteren modelin belirlenmesi amaglanmistir. Ornegin, Lojistik Regresyon dogrusal iliskilerin
anlasilmasina imkan tanirken, Rassal Orman ve Gradient Boosting algoritmalar1 degiskenler aras1 karmasik
iliskileri yakalayabilmektedir. Karar Agaglar1 yorumlanabilirlik agisindan giigliidiir, KNN ise drnekler
arasindaki benzerliklere dayali tahminler yapabilmektedir. Destek Vektdr Makineleri ise siniflar arasindaki
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smirlart optimize etmeye odaklanmaktadir. Bu ¢esitlilik sayesinde, farkli bakis agilari sunan modellerin
karsilagtirtlmasi ve en uygun modelin segilmesi hedeflenmistir.

Modeller i¢in egitim ve test verisi boliimlendirmesi, %80 egitme ve %20 test olacak sekilde yapilmistir.
Makine 6grenmesi agsamasinda kullanilan siiflandirma modellerine ait parametreler Python scikit-learn
kiitiphanesinde tanimlanan varsayilan degerler olarak kullanilmistir. Veri seti, sinif sayilarinin 3408 sag
vaka ve 616 0lii vaka olmasi nedeni ile dengesiz bir yapidadir. Dengesiz veri setlerinde model basarisi
diisebilmekte, makine 6grenmesi algoritmalarinda performansi artirmak i¢in SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) [35], Sinif Agirlhigi (SA)[36] gibi farkli tekniklerin algoritmalara entegre
edilmesi gerekmedir. Bu ¢aligmada, dengesiz veri setinin tahmin performansina olan etkisini azaltmak igin
Sinif Agirligi ve SMOTE yontemlerine yer verilmistir. Snif Agirligi yontemi, modelin egitim sirasinda
farkli siniflarin 6rneklerine farkli agirliklar vermesini saglar. Azinlik smifinin &rneklerine daha yiiksek
agirlik verilirken, cogunluk sinifinin 6rneklerine daha diistik agirlik verilir. Modelin kayip fonksiyonu (loss
function) hesaplanirken, her 6rnegin katkisi o drnegin ait oldugu sinifin agirligs ile ¢arpilir. Daha yiiksek
agirlik verilen azinlik sinifi 6rneklerindeki yanlis tahminler, modelin toplam kaybina daha fazla katkida
bulunur. Bu da modelin egitim sirasinda azinlik sinifi 6rneklerini dogru tahmin etmeye daha fazla
odaklanmasini saglar. SMOTE yontemi ise dengesiz veri kiimelerinde azinlik sinifinin rneklerini sentetik
olarak artirmak i¢in kullanilan popiiler bir iist 6rnekleme (oversampling) teknigidir [35]. Gradient Boosting
ve KNN algoritmalar1 yapilar1 geregi sinif agirligi modellerinin kullanimina uygun degildir. Iki yaklagim
dikkate alinarak makine 6grenmesi modelleri uygulanmis, elde edilen sonuglar Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Makine 6grenmesi modelleri sonug degerleri

Makine Kesinlik  Duyarlilik Fl

Kesinlik ~ Duyarlilik  F1 skoru

6%3;%?51 Yaklasim  Dogruluk (Olii) (Olii) ‘Z‘IC()?LL; (Hayatta) ~ (Hayatta)  (Hayatta)
ROS SA 0,85 0,54 0,13 0,21 0,86 0,98 0,92
LR SA 0,70 0,27 0,62 0,38 0,91 0,72 0,80
DVS SA 0,71 0,27 0,61 0,37 0,91 0,72 0,81
KA SA 0,78 0,28 0,30 0,29 0,88 0,87 0,87
GBS SMOTE 0,79 0,33 0,39 0,35 0,89 0,86 0,87
ROS SMOTE 0,79 0,30 0,32 0,31 0,88 0,87 0,87
KNN SMOTE 0,69 0,23 0,48 0,31 0,89 0,72 0,80
DVS SMOTE 0,73 0,27 0,50 0,35 0,90 0,77 0,83
KA SMOTE 0,75 0,25 0,34 0,28 0,88 0,82 0,85

Modellerin performanslarini degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve F1 skoru degerleri hesaplanmistir. Bu metriklerin hesaplanmasinda kullanilan temel kavramlar:
Gergekte pozitif olan (6rnegin, “6li” smift) ve dogru tahmin edilen 6rnekleri ifade eden “TP (True
Positive)”, Gergekte negatif olan (6rnegin, “hayatta” sinifi) ve dogru tahmin edilen 6rnekleri ifade eden TN
(True Negative), Gergekte negatif oldugu halde pozitif tahmin edilen 6rnekleri ifade eden FP (False
Positive) ve Gergekte pozitif oldugu halde negatif tahmin edilen 6rnekleri ifade eden FN (False Negative)
parametreleridir. Ardindan bu parametrelere bagli olarak modelleri birbiri ile kiyaslayabilmek adina
asagidaki formiiller yardimu ile dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri hesaplanmustir.

Tim dogru siiflandirmalarin toplam 6rnek sayisina oranini ifade eden Dogruluk degeri Esitlik 3’teki gibi
hesaplanmaktadir.

(TP+TN)

Dogruluk = o

®)

Pozitif olarak tahmin edilenlerin iginde gergekten pozitif olanlarin oranini ifade eden kesinlik degeri Esitlik
4’teki gibi hesaplanmaktadir:

(TP)

Kesinlik = TPFD) 4)
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Gergekte pozitif olanlarmn i¢inde dogru tahmin edilenlerin oranini ifade eden Duyarlilik degeri Esitlik 5
kullanilarak hesaplanmaktadir:

_(@P)
Duyarlilik = T 5)

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasini ifade eden F1 skoru degeri ise Esitlik 6 ile
hesaplanmaktadir:

Kesinlik x Duyarlilik (6)
(Kesinlik+ Duyarlilik)

F1=2X

Bu olgiitler sayesinde modeller yalnizca dogruluk acisindan degil, ayn1 zamanda azinlik sinifi olan “61i”
grubunu dogru tahmin edebilme basarisi agisindan da daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Ayrica
ozellikle dengesiz sinif dagilimina sahip veri kiimelerinde Dogruluk degerine gére model performansina
karar vermek yaniltic1 olabilmektedir. Yiiksek dogruluk, modelin sadece ¢cogunluk sinifin1 dogru tahmin
etmesinden kaynaklanabilir. F1 Skoru ise hem Duyarlilik hem de Kesinligi dikkate aldig1 i¢in dengesiz veri
kiimelerinde daha bilgilendiricidir. Yiiksek bir F1 Skoru, modelin hem yanlis pozitifleri hem de yanlis
negatifleri diisiik tutarak iyi bir denge kurdugunu gostermektedir.

Cizelge 3’te goriildiigi lizere genel dogru tahmin agisindan ve hayatta kalanlarin dogru siniflandirilmasi
acisindan Rassal Orman Siniflayict model daha basarilidir. Dengesiz veri seti izerinde performans artirici
tiim calismalara ragmen sayica az olan sinifin tahminleme basarisi % 62’yi gecememektedir. Ancak bu
degerin SMOTE ve Sinif Agirligi yontemleri entegre edilmeden 6nce % 15 civarinda oldugu tespit
edilmistir. Ozellikle ele alinan veri setinde “Olii” siif sayisinin azlig1 dikkate alindiginda ve ayrica 6lii bir
hastayr yanlis sinifa atamanin maliyeti daha yiiksek olacagi i¢in 6li sinifina ait duyarlilik degeri baz
alinarak bir tercih yapilmalidir. Sekil 6’da F1 skoru agisindan en basarili olan Lojistik Regresyon siniflayici
modeline ait hata matrisleri verilmistir. LR hata matrisinde de goriildiigii iizere 746 sag hasta sag olarak
tahmin edilirken, 110 hasta 6lii hasta 6lii sinifinda tahmin edilmistir.

Hata Matrisi - Lojistik Regresyon (Class Weight)
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Sekil 6. Lojistik Regresyona ait hata matrisi

Makine 6grenmesi asamasinda LR modeli i¢in 6zellik 6nemine ait bilgiler elde edebiliriz. Sekil 7°de ve
Cizelge 4’te bu iki yonteme ait 6zellik onem grafigi ve degerleri goriilmektedir.
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Ozellik Katsayilar - Lojistik Regresyon (Class Weight) (En Etkili ilk 10)
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Sekil 7. Ozellik 5nem siralamasi grafigi

Sekil 7°de ve Cizelge 4’te LR siniflandirma modelinin tahmininde en etkili parametrenin Pozitif Bolgesel
Diigiim oldugu gériilmektedir. Ardindan sirasi ile incelenen bolgesel diigiim sayisi, yas, dstrojen durumu,
progesteron durumu gibi parametreler gelmektedir. Sekil 7°de LR modelinde model performansi iizerinde
en etkili parametrelerin dnem sirasi ve ne derece 6nemli oldugu ¢ubuk grafiklerle gorsellestirilmistir.
Katsay1 degeri negatif bolgede olan parametrelerin sag kalim iizerinde olumsuz yonli etkisi oldugu
anlagilmaktadir.

Cizelge 4. Ozellik 6nem dereceleri

Lojistik regresyon

Ozellik Onem
1 Bolgesel diigiim pozitif 2,73
2 Bolgesel diigiim incelendi 1,71
3 Yas 1,08
4 Ostrojen durumu 0,70
5 Progesteron durumu 0,61
6 Medeni durum_ayri 0,55
7 Timor boyutu 0,45
8 N_evresi 0,43
9 T _evresi 0,40
10 Irk_diger 0,40

Makine 6grenmesi modellerinin performans olgiimleri, modelin ne kadar iyi tahmin ettigi ve nerede
zorlandig1 hakkinda bilgi verirken; bu sonuglari modelin neden belirli bir tahmin yaptigini1 veya hangi
Ozelliklerin belirli bir sonug iizerinde en 6nemli etkiye sahip oldugunu agiklayamamaktadir. Burada
devreye AYZ teknikleri girmektedir. SHAP gibi yontemler, bireysel tahminler i¢in "yerel" agiklamalar
sunarak, hangi dzelliklerin (&rnegin yas, tiimér boyutu, evre vb.) belirli bir hastay1 "Oli" veya "Hayatta"
olarak tahmin etmede en etkili oldugunu ve bu etkinin yoniinii anlamamiz1 saglamaktadir. Bu durum,
yalnizca model performansini degerlendirmek igin degil, ayn1 zamanda modele giiven olusturmak,
¢iktilarin1 dogrulamak, olast dnyargilar engellemek ve hatta alan uzmanlarimin (doktorlar gibi) modelin
tahminlerini yorumlamalarina ve kullanmalarina yardime1 olmak i¢in de 6nemlidir.

3.3. SHAP Teknigi ile Aciklanabilir Yapay Zeka Analizi

Bu asamada, sadece “Olii” sinifin1 tahmin etmede basar1 gosteren LR sonuclari AYZ tekniklerinden olan
SHAP teknigi yardimi ile ¢ikarimlarda bulunulmustur. LR katsayilar1 genel egilimleri gosterirken, ROS
gibi daha karmasik modeller birer kara kutu gibi davranabilmektedir. Ancak SHAP, her bir tekil gozlem
i¢in, her bir 6zelligin modelin nihai tahminine ne kadar ve hangi yonde katkida bulundugunu matematiksel
olarak saglam bir temelde agiklayarak yerel yorumlanabilirlik saglamakta ve model performansinin
Otesinde, giiven olusturmaya ve alman kararlar1 anlamlandirmaya yardimci olmaktadir.

Bu baglamda, hangi 6zelliklerin ¢iktiyr ne yonde etkiledigini anlamak igin SHAP &zet tablosundan
faydalanmak miimkiindiir. Sekil 8°de “Olii” sinifinin tahmininde kullanilan LR modeli ¢iktilar1 iizerinden
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en 6nemli 10 6zellige ait SHAP 6zet tablosu verilmektedir. Sekil 8’de eger 6zellik niimerik bir girdi ise;
kirmuz1 veriler ilgili 6zelligin yiiksek sayisal degerlerini ifade ederken, mavi veriler diisiik sayisal degerleri
ifade etmektedir. SHAP degerinde 0 degerinin sag tarafi “Hayatta” sinifinin tahminini 1 olarak bulmamiza
neden olan 6zellikleri ifade ederken sol tarafi “Hayatta” sinifinin degerini 0 olarak tahmin etmemize neden
olan degerleri gostermektedir (“Olii” olarak tahmin edilen sonuglar). Ayrica kategorik siniflandirma yapilan
ozellikler icin mavi renk, kod numarasi diigiik olan grubu ifade ederken, kirmizi renkli veriler kod degeri
yiiksek olan verileri ifade etmektedir. Bu sonuglara gére Olii simifi tahminlemede en basarili olan LR
modeline ait Sekil 8’de verilen SHAP 6zet tablosu yorumlandiginda yapilan ¢ikarimlar asagidadir:

e T Evresi i¢in T4, T3 ve T2 sirast ile (timdriin meme duvarina veya cilde yayiliminin artmasini
ifade eder) “Oli” smifi tahminini artirmaktadar.

e N Evresii¢in N3, N2 sirasi ile (kanserin daha uzak veya daha fazla sayida lenf diiglimiine yayildig:
durumu ifade eder) “Olii” sinifi tahminini artirmaktadir.

e Yas degiskeni igin ileri yaslarda olmak “Olii” smifi tahminini artirmaktadar.

e Farklilagsma degiskeni i¢in “Farklilagsma yok™ ve “Cok az farklilagsma” olmasi (kanser hiicrelerinin
normal meme hiicrelerine ¢ok az benzedigi anlamina gelir ki bu agresif bir kanser tiiriine isaret
eder [37]) “Oli” siifi tahminini artirmaktadir.

Lojistik Regresyon (Class Weight) icin SHAP Ozet Grafigi (En Onemli 10
Ozellik) - OlG Sinifi Tahmini
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Sekil 8. Olii sinifimin tahmini i¢in kullamlan LR modeline ait en nemli 10 dzellik i¢in SHAP 6zet
tablosu

e Bodlgesel diigliim pozitif degiskeni i¢in kanser hiicrelerinin lenfatik sisteme yliksek yayilimini ifade
eden degerler “Olii” simifi tahminini artirmaktadir.

e Bolgesel diigiim incelendi degiskeni igin daha az sayida lenf diigiimii incelemesi “Oli” smifi
tahminini artirmaktadir.

e Negatif progesteron ve Ostrojen degeri meme kanserinin hormonlara duyarsiz oldugu ve bu
nedenle hormonal tedavinin ise yaramadigi grup olarak “Olii” sinifi tahminini artirmaktadir.

e  Tiimér boyutu kiigiik degerler igin “Olii” grubuna ait tahmin olasilig1 artryor goriilmektedir. Ancak
bu durum tek basina degerlendirme igin yeterli gdzilkmemektedir. Negatif progesteron ve dstrojen
degerli kiiclik bir tiimér, daha biiylik boyutlu ancak pozitif progesteron ve 6strojen degerli bir
tiimorden daha agresif olabilmektedir.

e Evli olmayan grup igin “Olii” sinifi tahmini artirmaktadir. Literatiirde birgok calismada evli
olmanin meme kanseri dahil olmak iizere bir¢ok kanserde bagimsiz bir sagkalim artirict faktor
oldugu gosterilmistir [38]. Ayrica Sekil 9°da LR modeli igin “Olii” sinifini tahmin etmede en etkili
10 ozellik ve etki oranlarina iliskin grafik goriilmektedir. Buradan modelin “Oli” degeri
tahminlemede en c¢ok etkilendigi Ozellikler dnem sirasina gore goriilmektedir. Elde edilen
bulgularin bilimsel ger¢eklerle de uyumlu oldugu goriilmektedir.
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Sekil 9. SHAP analizine gére LR modelinin “Olii” sinifina ait tahmin yapmasinda etkili olan 10 girdi ve
ortalama mutlak SHAP degerleri

AYZ ayrica, tekil bir 6rnek i¢in modelin neden belirli bir tahmin iirettigini derinlemesine anlamak i¢in ok
kullanighidir. Bu durumda karar grafiginden faydalanabilir. Sekil 10 (a, b, ¢ ve d)’da belirli hastalarin
ciktisinin tahmin edilmesine etki eden parametreler ve ne yonde etki ettigi goriilmektedir. Karar grafigi
iizerinde tahmin hattinin saga dogru ilerlemesine neden olan 6zellik degerlerinin, bu dzelligi “Oli” sinifi
olarak tahmin etme yoniinde katki sagladigin1 gostermektedir.
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(c). Dogru pozitif tahmin; 6rnek no
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(d). Yanlig negatif tahmin; 6rnek no: 3306
Sekil 10. Tahmin sonuglari iizerine girdi degiskenlerinin etkisini gdsteren SHAP kuvvet grafigi
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Ayrica yeni gelen bir vakanin belirlenen en iyi makine 6grenmesi algoritmasina gore sonucunun ne olacagi
ve ardindan bu sonucun tahmin edilmesinde etkili olan girdi degiskenlerinin neler oldugu da SHAP yardinu
ile dngoriilebilmektedir. Bu baglamda belirli girdi degerlerine sahip yeni bir hasta i¢in modelin tahmini ve
bunu etkileyen girdi degerleri incelenebilmektedir. Ornek hastaya ait dzellikler su sekildedir: Yas: 62, Irk:
Beyaz, Medeni Durum: Dul, Tiimér Boyutu: 38, Derece: 3, T Evresi: T3, N Evresi: N2, 6.Evre: IIIC, A
Evre: Bélgesel, Ostrojen Durumu: Negatif, Progesteron Durumu: Negatif, Farklilasma: Cok az farklilasma,
Bolgesel Diigiim Incelendi:5, Bolgesel Diigiim Pozitif:14. Belirtilen yeni 6zelliklere sahip vaka icin LR-
SA yéntemi sonucu “Olii” siifi olarak tahmin edilmistir. Sekil 11°de SHAP kuvvet grafigi analizi ile
sonuca etki eden parametreler irdelenmistir. Vakanm “Oli” smifinda tahmin edilmesinin en 6nemli
etkenleri olarak Bolgesel Diigiim Pozitif degiskeninin degeri, Progesteron ve Ostrojen varliginin negatif
olmast tespit edilmistir.

Omek Yeni Gozlem SHAP Agiklamasi - Tahmin Edilen Durum: Ol
-2 A1 [, 1 2 3 1 5 6
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Sekil 11. Belirli 6zelliklere sahip bir vakanin tahminine etki eden degigkenlere ait SHAP kuvvet grafigi

4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada elde edilen bulgular, literatiirdeki benzer arastirmalarla karsilagtirildiginda genel olarak
literatiire uyumluluk gostermektedir. Oncelikle, literatiirde belirtildigi gibi [39] dengesiz veri setleri ile
yapilan calismada SMOTE tekniginin kullaniminin, meme kanseri hastalarinin sagkalim tahmininde
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin bagarisini arttigi yoniinde bulgular elde edilmistir. Ayrica
SHAP’1in meme kanseri hastalarinda sagkalim tespitinde daha onceki c¢aligmalarda da belirtilen etkin
kullanim1 [40] sayesinde makine 6grenmesi modellerinden klinik olarak anlamli sonuglar ¢ikarilmustir.
SHAP yontemi ile elde edilen ¢ikarimlar, Sekil 8 ve 9°da da verildigi {izere literatiirde meme kanseri
sagkalimina etki eden risk faktorleriyle benzerlik gostermektedir. Yas, T evresi, N evresi gibi degiskenlerin
model ¢iktilar1 tizerinde belirleyici etkilerinin bulundugu bulgusu, mevcut literatiirde rapor edilen
sonuclarla ortiismektedir [41]. Tlave olarak medeni durumun da bulgular destekler sekilde sagkalim
tizerinde etkisi oldugu tespit edilmistir [38]. Bu durum, AYZ’nin meme kanseri sagkalim tahminlemede ve
nedenlerini agiklamada bagarili sonuglar verdiginin gostergesidir. Ayrica genelleme yapilacak olursa,
saglik alaninda AYZ kullanim1 sayesinde hastalar, hastaliklar ve tedaviler ile ilgili 6zel ve genel ¢ikarimlar
yapilabilecegi anlasilmaktadir.

AYZ, makine 6grenmesi ile olusturulan modellerin ¢aligma mekanizmasini anlamamiz, bdylece model
tahminlerinin neden olustugunu anlamlandirmamiz agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu modeller sayesinde
daha seffaf ve anlamlandirilabilir ¢ikarimlar yapmak miimkiindiir. Bu durum 6zellikle saglik gibi yanlis
karar vermenin maliyetinin yiiksek oldugu alanlarda karar vericilere 6nemli bir katki saglamaktadir.
Literatiir orneklerinden de anlagildig1 tizere ¢ok farkli alanlarda kara kutu modelleri agiklama ve
anlamlandirma yetenegi olan AYZ, saglik alaninda tani, teshis, tedavi, girisimsel ve girisimsel olmayan
tedavilerin sonuglarinin tahmini i¢in yaygin olarak kullanilmaya baslanmaistir.

Bu calismada 6ncelikle saglik alaninda AYZ’nin hangi amaglarla kullanildigina iliskin literatiir sunulmus,
ardindan dengesiz simif kiimelerinden olusan meme kanseri verileri lizerinde ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanmistir. Veri setinin dengesiz sinif dagiliminin negatif etkilerini gidermek icin SMOTE
ve sinif agirligi yontemlerinden faydalanilmis bu yontemler sayesinde model performanslar1 6nemli 6lgiide
iyilestirilmistir. Modellerin basaris1 &zellikle F1 skoru baz alinarak degerlendirilmis, genel dogruluk
acisindan en yiiksek performans %85 ile Rassal Orman modelinde, 6li siifina ait en yiiksek duyarlilik ise
%062 ile Lojistik Regresyon modelinde elde edilmistir. F1 skoru dikkate alindiginda en basarili modelin
Lojistik Regresyon oldugu goriilmiistiir. Ardindan bu modelin test sonuglar1 dikkate alinarak AYZ
tekniklerinden SHAP ile siniflandirma sonuclarinin nedenleri arastirilmistir. Elde edilen ¢ikarimlar, meme
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kanseri hastalarinin hangi 6zellikler dolayisiyla riskli sinifta yer alabilecegi hakkinda bilgi vermis ve
sonuglarin literatiirle uyumlu oldugu gézlemlenmistir.

Bu calisma, yalnizca dogru tahminler yapabilen bir model gelistirmekle sinirli kalmayip, ayni zamanda
model kararlarinin nedenlerini seffaf bir bigimde agiklamasi ve klinik karar siireclerine agiklanabilirlik
getirmesi acisindan literatiire 6zgiin bir katki sunmaktadir. Literatiirdeki bircok ¢aligmanin goriintii tabanl
uygulamalara odaklandig1r dikkate alindiginda, bu yaklasimin saglik verilerinin farkli boyutlarin
degerlendirmede 6zgiin bir katki sundugu diisiiniilmektedir.

5. GELECEK CALISMALAR

Bu ¢aligma, meme kanseri sagkalim tahmininde AYZ kullaniminin 6nemini ortaya koysa da, bulgular1 daha
da giiclendirmek ve eksikliklerini gidermek amaciyla cesitli yonlerde gelecek arastirmalara aciktir. Tlk
olarak, makine Ogrenmesi asamasinda parametre optimizasyonu ile performans artirimi saglanabilir.
Calismada uygulanan SHAP yonteminin yani sira, diger AYZ tekniklerinin karsilastirmalt bir analizi
yapilabilir. Bu sayede, farkli agiklanabilirlik yaklagimlarinin uzmanlar tarafindan anlasilirlik, giivenilirlik
ve kullaniglilik agisindan nasil algilandigi degerlendirilebilir. Veri setinin niteligi ve kapsami iizerine de
onemli iyilestirmeler yapilabilir. Mevcut ¢alismadaki dengesiz veri yapisinin model performansi iizerindeki
sinirlayici etkisi goz 6niine alindiginda, daha biiyiik ve dengeli veri setleriyle calisilmasi modelin genelleme
yetenegini artiracaktir. Ayrica, genetik faktorler, tedavi yontemleri veya yagam tarzi faktorlerin de modele
dahil edilmesi, tahminlerin klinik gegerliligine 6nemli dl¢tide katki saglayabilir. Bir diger 6nemli ¢aligma
alan1 ise, bu modellerin gercek diinyada klinik ortamlara entegrasyonudur. Gelistirilen tahminleme
modellerinin ve AYZ yonteminin entegre bir klinik karar destek sistemi haline getirilmesi ve hekimlerle
yapilacak kullanilabilirlik ¢caligmalarindan gegirilmesi bu gibi calismalarin degerini artiracaktir. Son olarak,
bu ¢alismada sunulan metodolojik yaklagimin akciger, prostat veya kolon kanseri gibi diger kanser tiirlerine
uyarlanarak test edilmesi, yaklagimin genel gecerliligini gosterecektir.
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