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Ozet — Meme kanseri, memenin glandiiler dokusundaki kanallarin (% 85) veya lobiillerinin (% 15) astar hiicrelerinde
(epitel) ortaya ¢ikan bir kanser tiiriidiir. 2020 yilinda diinya ¢capinda meme kanseri teshisi konan 2,3 milyon kadin ve
685 000 oliim vardi. 2020'in sonu itibariyle, son 5 yi1lda meme kanseri teshisi konan 7,8 milyon kadin hayatta kaldi
ve bu da onu diinyanin en yaygin kanseri haline getirdi. Uluslararas1 Kanser Arastirmalar1 Ajansi (IARC) tarafindan
Aralik 2020'de yayinlanan istatistiklere gére, meme kanseri, diinyanin en sik teshis edilen kanseri olarak akciger
kanserini geride birakmistir. Giiniimiizde meme kanseri teshisinde aligilagelmis ve standart yontemler ve teknikler
ile birlikte yeni teknolojilerin getirdigi Goriintii isleme, Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglar1 gibi birgok
yontemde kullanilmaktadir. Bu yontemlerin bize sagladigi en 6nemli kazang, meme kanseri teshis siirecinde bireysel
hatalar1 barindirmamasi veya en aza indirgemesidir. Calismada meme kanseri i¢in, 2018 yilinda toplanmis, 600 kadin
hastadan alinan 1578 adet ultrason goriintiisii tizerinden %20 test verisi alinarak k-en yakin komsuluk (KNN),
Rastgele orman (Random Forest) ve Yapay Sinir Aglari algoritmalari kullanilmistir. Kullanilan algoritmalarda egitim
islemleri yapilarak model olusturulmustur. Bu modeller ile iyi, kotii huylu ve normal lezyonlarin ultrason goriintiileri
karsilastirilmis ve meme kanseri olan lezyonlarin tespitinde basar1 ylizdesi olarak kNN %96,1, Rastgele Orman
Algoritmas1 %95,9 ve Yapay Sinir Aglar1 %98,7 ile en iyi sonucu vermistir. Olusturulan sinir ag1 modeline 6rnek
degerler girdi olarak verildiginde hastalig1 yiiksek bir dogruluk oraniyla teshis edebilmektedir. Bu sonuca gore
yapilan ¢alismanin ise yaradigi ve hastalarin meme kanseri teshisi i¢in kullanilabilir oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler — Yapay Zekd, Yapay Sinir Ag1, Meme Kanseri, Meme Lezyonlar: Tespit Etme, Iyi ve Kotii Huylu

I. GIRIS

Kanser, anormal hiicreler kontrolsiiz bir sekilde
biiyiidiigiinde, viicudun hemen her organinda veya
dokusunda baslayabilen, normal sinirlarin1 asarak
viicudun bitisik kisimlarini istila edebilen ve/veya
diger organlara yayilabilen genis bir hastalik
grubudur. Ikinci siirece metastaz denir ve kanserden
6liimiin 6nemli bir nedenidir. Kanser diinyadaki en
yiiksek bulunan ikinci 6liim sebebidir. Ayrica 2018
yilinda tahmini 9.6 milyon insan kanserden dolay1
hayatin1 kaybetmistir [1]. Meme kanseri diinya
capinda, 2018'de yaklasik 2,1 milyon yeni tani
konmus kadin meme kanseri vakasi vardir ve bu,
kadinlarda neredeyse 4 kanser vakasindan 1'ini
olusturuyor.  Hastaliklarda, ilkelerin  biiyiik
cogunlugunda en sik teshis edilen kanserdir ve ayni
zamanda 100'den fazla iilkede kanser Oliimlerinin

onde gelen nedenidir [2]. Erkeklerde meme kanseri
goriilme olasilig1 kadinlarda meme kanseri goriilme
olasihgmin  %1°i kadardir. Insani Gelisme
Endeksi(IGE) diisiik veya orta seviyede bulunan
tilkelerin meme kanserindeki 6lim orani %48 dir.
Bu orana bakildiginda iGE yiiksek veya ¢ok yiiksek
olan iilkelerdeki oranin 4 kat1 olmaktadir.

Etkili tarama programlar1 vasitasiyla meme
kanserindeki erken teshis, meme kanseri tedavi
stirecinde olumlu etki sunmaktadir.

Bu da sonug¢ olarak gelismis iilkelerde meme
kanserinden Oliim oranlarinin  6nemli Olgiide
azalmasini saglamistir[3].
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Sekil 1. Diinyada yasa gore standartlagmis insidans ve 6liim oranlari

Insidans, muayyen bir zaman dilimi i¢cinde hasta
olanlarin popiilasyona oranidir[4].

Diinyada, meme kanseri insidans ve bu hastaliga
yonelik oOlen kisilere ait oranlar Sekil 1’de
gosterilmistir.

Belirlenen bir tilkede belirli bir zaman dilimi i¢inde
tespit edilmis meme kanseri hasta sayisinin o
tilkedeki yilin ortasindaki niifusa veya risk altinda
bulunan kisi sayisina boliinerek insidans oram
bulunmaktadir. Sekil 1’e bakildiginda, Tiirkiye’deki

O6lim ve insidans oranlarinda  yilikselme
goriilmektedir [5]. Erken tam1 ve tarama
programlarinin  etkili kullanilmas1 ile meme

kanserinin daha erken teshis edilmesi sayesinde
gelismis tilkelere ise bu oranin daha diisiik oldugu
bilinmektedir. Meme kanserinin sebep oldugu
bircok risk faktérii bulunmaktadir. Bu faktorler
genel olarak;

e Degistirilemeyen risk faktorleri,
e Yasam tarzi ile iliskili olan faktorleri ,
e Tartismali risk faktorleri,

Degistirilemeyen Risk Faktorler; Yas, cinsiyet, irk,
genetik faktorler, ailede meme kanseri Oykiisii,
kisisel meme kanseri dykiisii, meme kanseri disinda
kanser Oykiisii, meme yapisi, adet diizeni, boy,
kemik dansitesi olarak belirtilebilir.

Yasam Tarzi ile Iliskili Faktorler; Gebelik ve
dogum Oykiisii, laktasyon, Oral Kontraseptifler
(OKS), Hormon Replasman Tedavisi (HRT),
Alkol, Obezite, Egzersiz ve fizik aktivite,
Sosyoekonomik  seviye olarak belirtilebilir.
Tartismali  Risk Faktorleri; Yagh beslenme,
Ostrojen metabolizmasi, Meme implantlari, Sigara,
Cevresel karsinojenler, Gece ¢alismasi[6]. Kisilerin
kendilerinin  veya ailelerinin  meme kanseri
oykiilerinde, kalitsal ve genetik faktorler meme
kanseri vakalarinin %5 ile %10'unu olusturmasina
ragmen, kalitsal olmayan faktorlerin ve etnik
gruplar arasi farkliliklarin insidansta gézlemlenen
durum i¢in etkin oldugunu gostermistir. Yiiksek
riskli popiilasyonlara go¢ eden disik riskli
popiilasyonlar ile meme kanseri insidans oranlarinin
birbirini  izleyen nesillerde artti§i  ortaya
koyulmustur. Gegis tilkeleri, menstriiasyon (erken
adet gbérme yasi, ge¢ menopoz yasi), Ureme (hi¢
dogum yapmamis, gec ilk dogum yas1 ve daha az
¢ocuk), disaridan hormon alimi, beslenme (alkol
alimi) ve fazla kilo alimi baslica etkenler
olabilmektedir. Emzirme ve fiziksel aktivite en
bilinen koruyucu faktorlerdir [2]. Meme kanseri
insidans oranlari, gegis siirecindeki ¢cogu iilke i¢in
son on yilda artmaktadir ve en hizli artiglardan
bazilari, Giiney Amerika, Afrika ve Asya'daki gecis
iilkelerinde meydana gelmektedir.
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Kadinlarda
Evre 0 %100
Evre 1 %100|
Evre 2 %93
Evre 3 %72
Evre 4 %22

Sekil 2. Meme Kanseri evrelerine gore hayatta kalma oranlari

Bu durumu, dogurganligin fazla olmasi, daha
yiiksek obezite ve fiziksel hareketsizlik ile birlikte
meme kanseri taramast ve farkindaligindaki
artiglarin  sinirli  olmasi, sosyal ve ekonomik

kalkinmayla baglantili demografik faktorlerin bir
sonucu olabilir[2] (Sekil 2).

Meme kanserinde erken teshis tedavi edilme
olasiligr ile birlikte hayatta kalma oranini da
%61.4’lik  kismina
kanserin birinci evresinde teshis konulur. Bu
baglamda, bes yil hayatta kalma %98.8 ile %100
oran arasindadir. Ikinci evrede teshisi konulan
kadinlarin ise hayatta kalma %93 oranina kadar
diiser. Uciincii evrede teshisi konulan kadinlarda
hayatta kalma %72 oranm1 iken dordiincii evrede
hayatta kalma %22 oranina diismiistiir [6].

artirmaktadir. Kadilarin

Meme kanserinin erken teshisini saglamak, tedavi
sirecini hizlandirmak ve oOliimlerin  sayisini
azaltmak 1i¢in bircok  goOriintileme teknigi
gelistirilmistir. Ayrica tan1 dogrulugunu artirmak
icin birgok yardimct meme kanseri tani yontemi
kullanilmaktadir [7]. Meme onkolojisine ait, timor
taramasi, teshis, evrelenmesi, izlenmesi ve takibi
amaciyla Onemli bir rol distlenen goriintiileme
sayesinde c¢oklu disliplinli bir ekip yaklasimi
mevcuttur. Gilinlimiizde, erken teshisin ¢ok 6nemli
oldugu zamanlamada, meme goriintiilemede yapay
zekanin teknolojisinin yer almasina biiyiik bir ilgi
bulunmaktadir [8].

Yapay zeka terimi hem makine 6grenimini hem de
derin 6grenmeyi kapsar [9]. Yapay zekanin gogiis
goriintiilemede kullanima yonelik ilginin artmasina
neden olan sey, gorlintii yorumlama igin derin
ogrenmedeki ilerlemelerdir [10]. Yapay zeka
sistemleri, klinisyenler ve radyologlar i¢in yardime1

olarak veya bagimsiz olarak kullanilabilir. Sonug
olarak, yapay zekad coziimleri, saglik sisteminin
verimliliginin yani sira hastanin sonuglarini da
iyilestirmeyi amaglar. Bilgisayar islemedeki en son
gelismeler ve artan veri kullanilabilirligi, bilgisayar
destekli tespit (CADe), teshis (CADx) sistemlerini
gelistirmek i¢in ¢ok 6nemli olmustur [8]. Wang ve
arkadaglarinin (2016) derin 6grenme modeli ile,
mikrokalsifikasyonlarin (Meme dokusunda
kalsiyum birikmesi sonucu ortaya ¢ikan ve meme
kireclenmesi ) tek basina karakterize edilmesi
durumunda %87.3'lik bir ayirt edici dogruluk elde
ettiler [11].

Cai,H ve arkadaglar1 (2019), evrisimli sinir aginin

filtrelenmis  derin  Ozelliklerini  kullanarak
%86.89'luk bir duyarlilik bildirdi [12]. Liu, H.,
Chen ve arkadaslar1 radyologlar tarafindan

incelenen bir BI-RADS 4 alt kiimesinde kotii huylu
meme mikrokalsifikasyonlarini tahmin etmek i¢in
mamografi ve klinik degiskenleri iceren birlesik bir
derin ogrenme modeli gelistirdi. Gogiis
mikrokalsifikasyonlarinin ~ koti  huylu  olup
olmadigini tahmin etmede kombine model ve gégiis
radyologlarinin performansini karsilastirdiklarinda,
kombine  model neredeyse kidemli  bir
radyologunkine esdeger bir tanisal kapasiteye
ulagsmist1 ve geng radyologdan dnemli dl¢lide daha
iyi performans gosterdi [13]. Calismanin amaci,
giiniimiizde sik¢a goriilen meme kanseri teshisinde
hizli ve dogru tahminde bulunan bir yapay zeka
modelinin tasarlanmasidir. Calisma hedeflerinden
birisi biyoloji alaninda yapay zek& uygulamalarini
hayata gecirmektir. Ve bu sayede hastalik teshisinde
zaman ve emek kaybini en aza indirmek ve hastalig
dogru olarak teshis edebilmektir. Calismanin bir
baska hedefi ise olusturulan yapay zeka modelinin
farkli ve ¢ok sayida verileri inceleyerek kendi
kendini egitmesi ve yaptigi teshisteki dogruluk
oranini giderek yiikseltmesidir. Calismanin bundan
sonraki boliimleri su sekilde ilerlemektedir. Ikinci
boéliimde; ¢alisma kapsaminda kullanilan Materyal
ve Yontem, liclincii boliimde elde edilen bulgular,
dordiincii boliimde sonuglar ve besinci boliimde ise
oOneriler yer almaktadir.
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Il. MATERYAL VE YONTEM
Bu boliimde ¢alismadaki 6nerilen model ve sunulan
adimlardan  bahsedilmistir.  Oncelik  olarak

calismada kullanilan algoritma teknikler anlatilmas,
daha sonra verisetinin elde edilmesi ve hazirlanmasi
ifade edilmis, son olarak ise modelin olusturulma
stireci yer almistir. Modeli olusturmak i¢in Orange
veri analizi programi kullanilmistir.

Orange veri analiz platformu projede bizlere
goriintiiler {izerinde isleme ve siniflandirma araglari
kullanarak hastalarin meme kanseri teshisi i¢in
yapay zekaya dayali bir yontemi sunmaktadir.
Sisteme girdi degeri olarak meme ultrason
goriintiileri verilmis ve sonrasinda goriintii igsleme
teknikleri ile meme kanseri varliginin olup olmadigi
hakkinda bir sonu¢ c¢ikarmak amaciyla analiz
yapilmistir.  Bu calisma meme kanserini tespit
etmek i¢in yapilmstir.

Bu amagla, Random Forest (Rastgele Orman
Algoritmasi), KNN (K-En Yakin Komsu
algoritmasi) ve Neural Network (Yapay Sinir
Aglar) algoritmalarindan faydalanilmistir.

A. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

KNN algoritmasinda 6rnek verisetine dahil olacak
olan yeni veri ile mevcut verilere gore uzaklik
hesaplanarak, k sayida yakin komsuluguna bakilir.
KNN teknigi, veri setine katilacak olan yeni veriyi,
veri setinde bulunan mevcut verilerle karsilagtirip
uzakligim1 hesaplayan ve bu verileri siniflandiran
algoritma yapisidir. KNN algoritmasi, en basit
makine 6grenmesi algoritmasi olarak kabul edilir.
Yeni bir veri 6rnek veri setine katildigi zaman, yeni
ornege en yakin veri setindeki 6rneklerden k tanesi
belirlenerek eklenmis olan yeni Ornegin smifi
belirlenir [14].

KNN algoritmasinin isleyisinde yeni gelen veri
aliir ve devaminda uzakligin hesaplanmasi islemi
yapilir. Devaminda en yakin komsular bulunarak
algoritma modeli uygulanir bu veriye ait normal, iyi
huylu veya koti  huylu olup olmadig
siniflandirilmaktadir. Sekil 3’te ¢ikti katmanlarina
gore KNN modeli verilmistir.

Tyi_huylu
. Katii huylu

Normal

Y eksem
~
LY
L4

L J

¥ elzeni

Sekil 3. KNN modeli

B. Rastgele Orman Algoritmast

Rastgele Orman, Leo Breiman ve Adele Cutler
araciligiyla gelistirilmistir. Algoritmada oylama
metodu sunan bir smiflandirma teknigidir. Karar
agaclarinin  birden  fazla  toplanmasi ile
olusmaktadir. Bireysel agaglar vasitasiyla oylanarak
kazanan sinif belirlenmektedir. Karar agaclarinin
olusumunda, birbirinden bagimsiz sekilde ve veri
setinden bootstrap teknigi ile c¢ekilen 6rneklerden
faydalanilmaktadir [15].

Sekil 4°’da proje kullanilan Rastgele Orman
algoritmas1 modeli verilmistir. Modele gore 10 agag

kullanilmigtir. Tahminlerin ortalamas: alinarak,
sonucu Uretilmektedir.
Veri Seti
N T
T~
N\
N
N\
v \\ S
Agagl (\ Agag-2 N, Al
N o) AN
[ ] ; y @ |
‘\ P T Pt |\
\, \ TN /
¢ ® ®» 6® 00 0 00
e \ |
) ""‘.‘ ‘ |
" Iah:ninl [ \

.
Sonug
Iyl Huylu / K8tii Huylu

Sekil 4. Random Forest modeli

C. Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi

Yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan néronlar
gibi birbiri ile baglantis1 olan 6gelerden olusur. Bu
Ogelerin bilgi isleme kabiliyetine sahip bellekleri
vardir. Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir sisteminin
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yapisini ve kabiliyetlerini taklit eder. Ayrica Yapay
Sinir Aglar1 kendi kendine 6grenebilen, ezberleme,
yorumlama, karsilagtirma bibi yetenekleri olan bir
algoritma yapisidir[16].

Projede kullanilan YSA modeline gore 5 gizli
katman ve 15 tane diigiim kullanilmistir. Bu YSA
algoritma modeli Sekil 5’te verilmistir.

Gizli katman -1 Gizli katman -2

Gizli katman -3

Girig Katmany

Ozellik Cikarma + Smiflandima Cikg Katman

Sekil 5. Yapay Sinir Ag1 modeli

D. Veriseti Verilerin Hazirlanmasi

Oncelikle ¢alismanin verileri halka agik bir platform
sayesinde (https://www.kaggle.com/) web
sitesinden elde edilmistir. Verilerin analizinin
yapilmasi i¢in veri birimine yonelik platform olan
Orange Data Mining uygulamasindan
yararlanilmistir. Bu yazilimi kullanmadaki amag
verilerin analizini yapmak veri madenciliinin
tekniklerini kullanmak ve yeni modeller olusturarak
bu modelleri degerlendirmektir. Orange Data
Mining platformu kullaniciya veri hazirlama, veri
analizi ve modelleme gibi imkanlar sunan agik
kaynakli bir ara¢ setidir. Orange Data Mining’de
veri madenciligi isi gorsel programlama veya
python scripting ile yapilabilir. Calismada
kullanilan veriler iyi huylu, kéti huylu ve normal
meme ultrasonlaridir. Bu veri setinde maskeleme
goriintiileri ile birlikte toplam 1578 tane meme
ultrasonu goriintiileri vardir. Verilerle ilgili tablo
asagidaki gibidir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri sayilar1 ve yiizdeleri

Kullanim Alam Veri Sayisi Yiizde(%)
Egitim 1262 %80
Test 316 %20
Toplam 1578 %100

. BULGULAR

Meme kanserine ait goriintiiler ile normal ve iyi
huylu ultrason goriintiileri kullanilarak modelin
egitilmesi saglanmistir. Bundan dolayr modele ait
girdilerin  degerleri tanimlanmasi yapilmistir.
Girdiye ait degerler normal, iyi(benign) ve kotii
huylu(malignant) ultrason goriintiileridir. Sekil 6’da
calismada kullanilan ultrason goriintiilerinden
ornekler verilmistir.

iyi huylu Kéti huylu Normal

Sekil 6. lyi ve kotii huylu ve normal meme ultrasonlari

Calismanin Orange veri analizi ekran1 Sekil 7°de
verilmigtir. Orange veri analizi programinda
Gorintii seklindeki veriler Egitim verisi ve Test
verisi olacak sekilde iki grup halinde Embedding
boliine gelmektedir. Girilen veriler burada islenir ve
ardindan belirlenen 3 adet algoritma ile modeller
olusturulmaktadir. Test and Score bdliimiinde
olusturulan bu modellerin sonuglar1 ve basari
degerleri tablolar halinde verilmektedir. Test and
Score boliimiinden sonra ise test verilerinin
algoritmalara gore gorsellestirilmesi yapilmuistir.
Bunlar her algoritmaya ait ytizdelik bazda dogruluk
degerleri, ¢ikis katmanina gére dogruluk ve kayip
grafigi vs. verilmistir.

Sekil 7. Caligmanin Orange veri analiz ekrant
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Yapay sinir ag1 algoritmasina gelen yeni veriler;
giris, gizli ve c¢ikis olmak tizere katmanlardan
gecmesi ile siniflandirma islemi yapilir ve meme
ultrason goriintiistinde meme kanseri olup olmadigi
tespit edilir. Sekil 9’da c¢alismada kullanilan
algoritmalara yonelik Karisiklik Matrisi (Confusion
Matrix) degerleri verilmistir. Bu algoritmalarda iyi
huylu (benign) ve malignant(kotii huylu)
kategorilerine gore Yapay Sinir Agmin en iyi
yiizdelik sonuglar verdigi goriilmektedir. Yapay
Sinir Ag1 tekniginde %89.7 iyi huylu v %82.6 ile
kot huylu olarak elde edilmistir.

kNN

iyi  kotu normal ) 7
iyl 914% 96% 21% 179
kotu 43% 892% 43% 84
normal 43% 12% 936% 53
> 186 83 47 316

Neural Network
Iyl kotu normal 3
Iyl 906% 62% 23 % 179
kotu S2% 914% 00% 84
normal 42% 25% 97.7% 53

) 191 81 44 316

Random Forest

Iyl  kotu normal p ]

tyfi 845% 107% 49% 179
kotu 0% 867% 24% B84
normal 65K 27% 927% 53

Sekil 9. Caligmada kullanilan algoritma
modelleri karigiklik matrisi sonuglart

Tablo 2’de projede kullanilan algoritmalarin egitim
ve test degerlerine gore ylizdelik degerler
verilmistir.

Yapay Sinir Ag1 %98.7 egitim ve %86.4 test degeri
ile en 1y1 sonucu vermistir. Naive Bayes algoritmasi
egitim %85.7 ve %80 test degeri ile en kotii sonucu
vermistir.

Tablo 2. Modellerin karsilagtirilmasi

Model AUC | CA F1 Precision | Recal
Adi
Yapay 0.987 | 0.918 | 0.917 | 0.920 0.918
Sinir Ag1
Rastgele | 0.959 | 0.861 | 0.858 | 0.864 0.861
Orman
En 0.961 | 0.911 | 0.911 | 0.912 0.911
Yakin
Komsu

Meme kanseri teshisinde ikili simiflandirma

algoritma teknigi ele alindiginda, bu model ile
eldeki veriler 1(bir) ya da O(sifir) olarak siniflandirir
ve bu iki durumdan hangisine uydugunu belirlenir.

Buna gore Sekil 10°da hastalarin teshisinde iyi
huyluya gore TP ve FP grafigi ROC analiz grafigi
verilmistir.

0.8

TP Rate (Sensitivity)

*

B Neural Network
W kNN
M Random Forest

2.2 o4 o6 o8
FP Rate (1-Soecificty)

Sekil 10. Benign (iyi huylu) TP ve FP Roc analiz grafigi

Sekil 11°de kot huylu olan hastalarin projede
kullanilan algoritmalara goére ROC analiz grafigi
verilmistir.
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053
0.89
B8

0.80

o.70
0.67

TP Rate (Sensitivity)
TF Rate (Senstiity)

B Neural Network

[ M kNN
M Neural Network o M Random Forest
M kNN 88
™ M Random Forest DammTe 100
: FP Rate (1-Specificity)
(IS (7 0.180.22 I 0.39 1.00

FP Rate (1-Specificity)

Sekil 12. Malignant (kétii huylu) TP ve FP Roc analiz grafigi

kil 11. Mali t (k6ti huylu) TP ve FP R li figi . . . . . o
Seki alignant (k6ti huylu) TP ve o¢ analiz gratigt Sekil 13’de projedeki algoritmalara gore Egitim ve

Sekil 12°de ultrason goriintiisii normal olan Test grafigi verilmistir.
hastalarin ¢alisamda kullanilan algoritmalara gore
ROC analiz grafigi verilmistir.

Algoritmalarin Egitim ve Test Grafigi

10,00%

kNN Neural Network Random Forest
W Egitim Kayip 3,90% 1,30% 4,10%
m Egitim Dogruluk 96,10% 98,70% 95,90%
m Test Kayip 8,90% 8,30% 13,90%
Test Dogruluk 91,10% 91,70% 86,10%

M Egitim Kayip ™ Egitim Dogruluk  m Test Kayip Test Dogruluk

Sekil 13. Algoritmalarin Egitim ve Test grafigi

Son olarak, onerilen 3 adet algoritma modelleri ile gercek veriler kullanilarak 15 (onbes) farkli testler
gergeklestirilmistir. Bu testlerden elde edilen deneylere ait sonug verileri Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Modellerden elde edilen deneysel sonuglar

No KNN Hata Rastgele Kayip (Rastgele Yapay Sinir | Kayip (Yapay Sinir
(KNN) Orman Orman) Ag1 Ag1)
1 97,600 2,400 96,300 3,700 99,400 0,600
2 96,350 3,650 96,100 3,900 98,470 1,530
3 97,700 2,300 96,200 3,800 98,320 1,680
4 96,600 3,400 95,100 4,900 99,750 0,250
5 95,100 4,900 95,300 4,700 99,560 0,440
6 95,300 4,700 95,200 4,800 98,300 1,700
7 96,200 3,800 97,100 2,900 98,410 1,590
8 97,100 2,900 95,200 4,800 98,160 1,840
9 95,100 4,900 96,300 3,700 99,100 0,900
10 96,600 3,400 96,600 3,400 98,430 1,570
11 95,300 4,700 95,800 4,200 98,100 1,900
12 95,800 4,200 95,000 5,000 98,400 1,600
13 95,040 4,960 97,100 2,900 98,660 1,340
14 95,700 4,300 96,100 3,900 98,560 1,440
15 96,010 3,990 95,100 4,900 98,880 1,120
Ortalama | 96,100 3,900 95,900 4,100 98,700 1,300
IV.SONUCLAR kullanilabilmesi, kiiresel, ulusal veya bolgesel ¢capta

Bulgular incelendigine olusturulan yapay sinir ag1
modelinin meme kanserini tahmin etmede yaklasik
%98,7 gibi bir oranla ¢ok basarili oldugu
goriilmektedir. Calismada kullanilan yapay zeka
tekniklerinin - meme kanseri tanisi koymada
geleneksel yontemlerden daha etkili olacagi
gorilmektedir. Ayrica bu Onerilen sistemde meme
kanseri tespiti i¢in hem zamandan hem de
maliyetten biiylik tasarruf saglamaktadir. Caligmada
yapay sinir ag1 modeli kullanilarak siniflandirma ve
kalip tanima wuygulamalarinda karar verme
sirecinde ¢ok etkili olduguna varilmistir.
Gelistirilen bu sistemin meme kanserinin otomatik
tanilama amacina hizmet etmesi beklenmektedir.

V. ONERILER

Olusturulan bu model meme Kkanseri teshisinde
sadece www.kaggle.com sitesinden alinan ultrason
goriintiilerine gore degerlendirme yapmaktadir.

Cok daha fazla veri setine ulasarak, kapsamli bir
degerlendirme yapabilen bir model ile daha saglikli
sonuglara ulagmay1 saglayacaktir. Bu verilerin

cesitli analizlerin ve yeni bilimsel

caligmalarin yapilmasina siiphesiz katki sunacaktir.
Belki de bu tir calismalar saglikla ilgili tim
alanlarda yapilarak 6nemli gelismeler saglanacaktir.
Sonug olarak yapilan ¢aligmada, diisiik hata oram
minimum maliyetle tan1 ve teshis yapilabilmesi,
yapay zekanin saghk alaninda kullanilmasi
gerektigini ortaya koymustur.
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