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1. Uygulama Tanitin

Kanser, DNA hasari ile hiicrelerin programdan ¢ikmasi sonucu kontrolsiiz veya anormal bir
sekilde biiyiimesi ve ¢ogalmasi sonucu olusan genetik bir hastaliktir. Kadinlarda goriilme
siklig1 olarak meme kanseri, kanser tiirleri arasinda ilk sirada yer almaktadir (Biger ve ark.,
2014). WHO 2020 kanser raporuna gore meme kanseri diinyada dordiinct, tilkemizde ikinci
sirada yer almaktadir (T.C. Saglik Bakanlig1 2020 ). Diinyada her 8 kadindan birinin, tilkemizde
9-10 kadindan birinin hayatinin belirli bir zamaninda meme kanserine yakalanacagi ortaya
konmustur(TEMIZ, A.E., 2007). Meme kanseri tedavisinde erken teshis ve taninin sag kalimla
yiiksek oranda iligkili oldugu bildirilmistir (Azamjah ve ark.,2020). Tirkiye’de meme kanseri
goriilme siklig1 artarken, hastalarin ¢ogunda tani ileri evrede konulmaktadir. 20.000 hastay1
iceren bir caligmada (2019), meme kanseri tanis1 konulan hastalarin patolojik evre oranlarina
bakildiginda; Evre 0 (Duktal karsinoma in situ) %4,7, Evre I %28,5, Evre 11 %48,3, Evre 111
%14,5 ve Evre IV %4 oranidadir( Ozmen V., 2019).

Giiniimiizde meme kanserinin tanisinin konulmasi i¢in Radyografik goriintiileme teknikleri
arasinda Mamografi (Mammography), Manyetik Rezonans Gdriintiileme (Magnetic Resonance
Imaging -MR), Pozitron Emisyon Tomografisi / Bilgisayarli Tomografi (Positron Emission
Tomography /(Computed Tomography-PET / BT) ve Ultrasonografi (Ultrasound-US) yer alir.
Ancak her radyolojik goriintli fazla miktarda bilgi icermekte ve komplike durumlarda sadece
alisilmis yontemlerle karar vermek her durumda miimkiin olmamaktadir (Gillies, Kinahan, &
Hricak, 2016). Ayrica bu yontemler olduk¢a zahmetli ve maliyetli olabilmektedir.

Bu durumda risk grubundaki herkes icin ulasilabilir, kolay ve ucuz bir ¢oziimle diizenli tarama
yapilmasi zorlasmakta, erken teshis sansi oldukg¢a azalmaktadir.

Bu calismada temel olarak, yapay zeka tekniklerinden olan derin 6grenmesi - veri madenciligi
kullanilarak Hemogram test verilerinden, Meme Kanseri hastaliginda karar agamasinda erken
tan1 koymada ve saglikli kisilerin gelecekte meme kanserine yakalanma risklerinin, hastalik
acisindan hasta olma durumlarinin tespit edilmesinde sorumlu hekime yardimci olacak bir
program gelistirmek amaglanmustir.

2. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje sunumundan sonra Cumhurbaskanligi Dijital Doniisiim Ofisi Miihendisleri ve Baskani
Ali Taha Kog ile goriisiildii. Projemizi ne sekilde gelistirebilece§imize dair bir goériisme
gerceklestirildi. Rehberlik ve teknik anlamda saglayabileceklerini belirttikleri yardim ve
imkanlar sayesinde projemizi Ozellikle aciklanabilirlik acisindan gelistirmeyi planliyoruz.
Bunun haricinde baska kanserler iizerine de ¢alisip kanser konusunda genis bir karar destek
yazilimi olusturma seklinde plan yapildi.

3. Algoritmalar ve Yapay Zeka Modeli
Veri Setinin Olusturulmasi

Bu calisma icin dncelikle Adnan Menderes Universitesi Tip Fakiiltesi Girisimsel (Invaziv)
Olmayan Klinik Arastirmalar Kurulu Etik Kurul onayi alindi. Projede kullanilacak ham veriler
Adnan Menderes Universitesi Tip Fakiiltesine 2015 Mart-2021 Ekim tarihleri arasinda
basvurmus hastalarin anonimlestirilmis tetkiklerinden olusturuldu. Calismada Python
Programlama dilinin Scikit-Learn, Keras, NumPy, Pandas, Seaborn, TensorFlow, MatPlotLib
kiitiiphaneleri ile Spyder derleyicisi kullanildi.



Karsilastirma i¢cin Meme Kanseri (ICD-10 C50 kodu) ve herhangi bir kanser hastaligi
gecirmemis hastalardan secilen rastgele Dosya No’lar secildi. Bu hastalarin Dosya No’lari
araciligiyla, bu hastalara 2015 Mart-2021 Ekim tarihleri arasinda yapilmis biitiin hemogramlar
ile “Meme Kanseri Gegirmemis Veri Seti” olusturuldu. Ayni yontem ile 2015 Mart-2021 Ekim
tarihleri arasinda Meme Kanseri (ICD-10 C50 kodu) hastalig1 gegirmis hastalar tespit edildi.
Bu hastalarin Dosya No’larindan bir liste olusturuldu. Bu listedeki Dosya No’lara uygulanmis
biitiin hemogramlar ile “Meme Kanseri Gegirmis Veri Seti” olusturuldu. Bu iki veri seti gegici
etiketler eklenerek birlestirildi. Bu veri setindeki numerik siitunlar bos ve numerik olmayan
degerlerden temizlendi. Numerik olmayan siitunlar ise bos degerlerden temizlendi. Scikit-learn
kiitiiphanesinden Label Encoding metodu kullanilarak cinsiyet stitunu numeriklestirildi. Ham
veride bulunan biirokratik bilgi igeren siitunlar (Barkod No, Dosya No, Basvuru No) veri
setinden c¢ikarildi. Ham veride bulunan test tarihi ve hasta dogum tarihi siitunlari 6nce
gelistirilen kod ile Datetime kiitiiphanesi kullanilarak 1 Ocak 1900’den itibaren gecen giin
sayisina doniistiiriildii. Ardindan 1 Ocak 1900’den itibaren test giliniine kadar gecen giin
sayisindan, 1 Ocak 1900’den itibaren dogum giiniine kadar gecen giin say1s1 ¢ikarilip 365.25°e
boliinerek hastalarin o test tarihi itibariyle olan yas1 hesaplanip tam say1 olarak bir siituna
eklendi (Sekil 1).

dfb(born):
dafrombirth = datetime.strptime(born, "¥d.%w.%Y").date() - date(190@, 1, 1)
dfrombirth= dafrombirth.days

dfrombirth

] = data[ ‘'no4'].apply(dfb)
] = data[ 'nc8'].apply(dfb)

data = data.drop(
data = data.drop(

Sekil 1. Test tarihlerini giine, dogum tarihlerini ise yasa ¢eviren kod kesiti

Her testin, her hemogram parametresi tek satir olacak sekilde teslim alinan bu veriler Barkod
No referans alinarak her hemogram tek satir olacak sekilde gelistirilen kod ile (Sekil 2) islendi.
Bir veya daha fazla parametresi eksik olan testler silindi.

or:
cse hkod
c5@tag.append(1)

hkod==forfor[1e]:
csSetag.append(@)

MCV_1. append( "Nk
Sekil 2. Her hemogram testi bir satir olacak sekilde veri setini diizenleyen Python kodunun
bir kesiti



Veriler gelistirilen kod (Sekil 3) ile su kriterlere gore 3 sinifa boliindii:

o 0 etiketi, 2015 Mart-2021 Ekim tarihleri arasinda Meme Kanseri gegirmemis veya
geemiste gecirmis ancak iyilestikten sonra bu tarihler arasinda son tanisinin
konulmasinin ardindan Meme Kanserine yakalanmamis hastalarin testlerine
verildi.

o 1 etiketi, 2015 Mart-2021 Ekim tarihleri arasinda Meme Kanseri ge¢irmis hastalarin
ilk Meme Kanseri tanisi konulan testinden 6nceki tarihlerde yapilmais tiim testlerine
verildi.

o 2 etiketi, 2015 Mart-2021 Ekim tarihleri arasinda Meme Kanseri tanis1 konulmus,
tan1 tarihleri arasindaki ilk testten itibaren tekrar etmemek lizere iyilesene kadar
tiim testlere verildi.

ticsetag= list(ra
dff= pd.read_csv(” stestwonan.csv”, encoding="lotin1", sep=","
dos= dff["dosya no"].unique()

i dos:

t= dff[dff.dosya_no == i]

uuu= Tist(t alues)
i “).unique())

un"], ascending=True)
n“], ascending~False)

ra.index.values)

yod 1 nr
ticsetag[yod]=3

var Uyl
ticSetag[var]~2

g"“]= ticSetag
Sekil 3. Verilerin etiketlenmesi isleminden kod kesiti

Veri setinde “Yas, Cinsiyet ve hemogramin 22 parametresi” kalacak sekilde toplam 24
adet Oznitelik se¢imi yapildi. Verilere Python Scikit-Learn kiitiiphanesinden Min-Max
Olgeklendirmesi yontemi uyguland (Sekil 4).

scaler=MinMaxScaler()

df_scaled=scaler.fit_transform(df)

df.iloc[:, :-1] = scaler.fit_transform(df.iloc[:, :-1])

Sekil 4. Min-Max olgeklendirmesi isleminin kod kesiti

Modelin Olusturulmasi

Veri setinin islenmesi sonucu kalan parametreler egitimde ve testte kullanildi (Ek 3).
Veriler Egitim Seti (Train Set) ve Test Seti (Test Set) olmak {izere sirasiyla %90’a %10
oraninda etiketlerin dagilma orani1 bozulmayacak sekilde boliindii (Sekil 5). Bu islemler
sonucu 92017 satirdan olusan ve her satirda hemogramin 22 parametresi, cinsiyet ve yasin



normalize edilmis halleri bulunan bir veri seti olusturuldu.

X = df.iloc[:,0:24]

Y = df.ilocl:,24]

print(X.shape)

print(Y.shape)

x_train, x_test, y_train, y_test= train_test_split(X,Y, test_size=0.1,random_state=12)
print(x_train.shape)

print(y_train.shape)

print(x_test.shape)

print(y_test.shape)

(99017, 24)
(99017,)
(89115, 24)
(89115,)
(9902, 24)
(9902,)

Sekil 5. Verileri Egitim ve Test olarak boliinmesini saglayan kod kesiti
Sci-kit Learn Kiitiiphanesi yardimiyla ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri denendikten sonra
(KNN, SVC, Desicion Trees) dogruluk ve f1 score gibi metrikler dolayisiyla bu proje i¢in en
uygun yontemin derin O0grenme yoOntemi olduguna karar verildi. Keras Kiitiiphanesi
kullanilarak Fully Connected Multilayer Perceptron modeli olusturuldu.

Model:
Toplam 7 katman olmak iizere,
24 norona ve Rectified Linear Unit aktivasyon fonksiyonuna sahip 1 giris katmant,
Sirastyla 48 noron, 72 néron, 96 néron, 72 néron, 48 ndron ve Rectified Linear
Unit aktivasyon fonksiyonuna sahip 5 gizli katman,
3 ndrona ve Softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip 1 cikis
katmani 6zelliklerine sahiptir (Sekil 6).

[ 1 def b_model():
model = Sequential()

inpu= 24

model .add(Dense(inpu*2, input_dim = inpu, activation = 'relu'))

model.add(Dense(inpu*3, activation = 'relu'))

model.add(Dense(inpu*4, activation = ‘relu’))

model.add(Dense(inpu*3, activation = 'relu’))

model . add(Dense(inpu*2, activation = 'relu'))

model.add(Dense(3, activation = 'softmax'))

model.compile(loss = 'sparse_categorical_crossentropy’, optimizer = keras.optimizers.Adam(), metrics = [keras.me

return model
[ 1 estimator = KerasClassifier(model= b_model, epochs = 150, batch_size = 5@)
[ 1 #results = cross_val_score(estimator, X, ¥, cv = kfold, scoring="accuracy”)

results= estimator.fit(X, Y)

Epoch 122/15@

1783/1783 [ 1 - 55 3ms/step - loss: ©.4112 - sparse_categorical accuracy: 2.8253
Epoch 123/15@
1783/1783 [ ] - 55 3ms/step - loss: ©.4148 - sparse_categorical_accuracy: 8.8243
Epoch 124/15@
1783/1783 [ 1 - 55 3ms/step - loss: ©.4186 - sparse_categorical accuracy: 8.8242
Epoch 125/15@
1783/1783 [ 1 - 55 3ms/step - loss: ©.4889% - sparse_categorical accuracy: 8.8255

Sekil 6. Modelin tanimlanip ¢alistirildigi Python kodundan bir kesit

Modelde kullanilan kayip fonksiyonu Keras Kiitiiphanesi’nin “Sparse Categorical
Crossentropy”dir. Modelde kullanilan Optimizer Keras Kiitiiphanesinden “Adam
Optimizer”dir. Denemeler sonucu en uygun “Batch Size” ve “Epoch” degerleri sirasiyla
50 ve 150 olarak belirlendi. Egitim Google’in iicret gerektirmeyen Colab TPU servisi
kullanilarak Egitim Seti izerinden egitildi.



Modelin Test Edilmesi

Veri Setimizin %10’luk Test Setinin etiketleri modelimize tahmin ettirildi ve Dogruluk
Orani, karsilagtirma matrisi ve c¢esitli dogruluk metriksleri (f1 score, accuracy) ile
degerlendirildi. Modelin basarisin1 dogrulamak icin Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak
10’lu ¢apraz dogrulama (Verilerin 10 farkli pargaya boliiniip dokuzu ile egitilmesi ve biri
ile test edilmesi ardindan secilen parcalarin her seferinde degistirilerek bu islemin 10 kez
tekrarlanmasi) ile tekrardan test edildi. Ayrica performans karsilastirmasi yapilmasi igin 1
etiketleri 2 etiketine doniistiiriilerek 2 adet etiketle model egitildi, tahmin ettirildi ve
dogruluk karsilastirma matrisi olarak degerlendirildi. 3 etiket ile egitilen model gelecekte
kullanilabilir olmasi i¢in kaydedildi. Kaydedilen model c¢agrilarak modelin tahminin
sonucunda test setindeki veriler etiketlenerek bir CSV dosyasi olarak kaydedildi (Sekil 7).

[ ] tahmin= model.predict(X_tse)

318/318 [ ] - 1s Zms/step

[ 1 from pandas.core.frame import DataFrame
df= DataFrame(X_tse)
df [“sonuc™]=tahmin

[ ] df.to csv("sonuclar.csv™, lndex=False)

Sekil 7. Cagrilan modelin yiiklenen etiketsiz verilerin etiketlerini tahmin edip bir dosyaya
tekrardan yazmasini saglayan koddan bir kesit

4, Ozgiinliik

4.1. Model sayesinde hem yetigmis insan yiikii hem de ekipman ac¢isinda maliyetli
olan biyopsi ve mamografi gibi yontemlerin aksine hemen her bilgisayarla
caligabilen diisiik maliyetli bir tan1 sistemi gelistirilmistir.

4.2. Halihazirda varolan tan1 yontemlerine kiyasla erken teshiste sundugu yiiksek
dogruluk ve kolaylik sebebiyle model diger pek ¢ok yonteme gore one
cikmaktadir. Modelin yalnizca hemogram, cinsiyet ve yas verilerinden yola
cikarak yapay zeka ve bilisim sistemleri yardimiyla analiz yapiyor olmasi diger
yontemlerden ayrildig1 yonidiir.

4.3. Yapilan literatiir taramalarinda ulusal dlcekte Meme Kanserine yalnizca
hemogram verileri kullanarak teshis koymaya yo6nelik herhangi ¢aligsmaya
rastlanmamuistir. Bu agidan ulusal anlamda 6zgiin ve bir ilk olma niteligi
tagimaktadir.

4.4. Yapilan literatiir taramalarinda uluslaras1 6lcekte Meme Kanserine yalnizca
hemogram verilerini kullanarak yapay zeka yontemi kullanilarak veya
kullanilmadan teshis koymaya yonelik herhangi calismaya rastlanmamistir. Bu
acidan uluslarasi alanda 6zgiin, oncii ve ilk ¢alisma olma niteligi tasimaktadir.

5. Sonuclar ve inceleme

Test Kiimesi toplam 9902 hemogramdan olusturuldu. Testten elde edilen sonuglar Seaborn
Kiitiiphanesi kullanilarak karsilastirma matrisi haline getirildi, satirlar ger¢ek siniflar, siitunlar
modelin tahminleridir (Sekil 8). 2 sinif ile egitilen modelin tahmin dogruluklarinin karsilastirma
matrisi olusturldu (Sekil 9).
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-0.10
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Sekil 8. Modelin karsilastirma matrisi Sekil 9. 2 etiketli model i¢in tahminlerin

karsilagtirma matrisi

3 sinif ile egitilen modelin dogruluklarina iliskin degerlerden tablo olusturuldu (Tablo 2) ve
stitun grafigi halinde ifade edildi (Sekil 10). 2 sinif ile egitilen modelin dogruluklarina iliskin
degerlerden tablo olusturuldu (Tablo 3) ve siitun grafigi halinde ifade edildi (Sekil 11).

Tablo 2. Model tahminlerinin etiket
sayilarina gore dagilimi

Tahmin Edilen Etiketler XS T T

Gercek . P 80 E 7599
Etiketler 0 Etiketi 1 Etiketi | 2 Etiketi 4 g
0 Etiketi | 3574/4703 | 82/4703 | 1047/4703 s fl

. - (: 2678
1 Etiketi | 154/705 | 180/705 | 362/705 “1

10 ﬁ 1,74 r‘ 2,38
2Etiketi | 522/4404 | 107/4404 | 3865/4404 ol
0 Etiketi 1 Etiketi

2 Etiketi

Sekil 10. Gergek etiketlerin modelin
tahminlerine gore stitun grafigi halinde

gosterilmesi
Tablo 3. 2 etiketli model igin tahminlerine
gore dagilimi
Tahmin Edilen Etiketler :'; a5
70
60
Gercek Etiketler 0 Etiketi 2 Etiketi s0
40 2543
0 Etiketi 3507/4703 | 1196/4703 o
10
[+]
2 Etiketi 639/5199 4560/5199 2 et
TahminEdilen 0 = TahminEdilen 2

Sekil 11. 2 etiketli modelin etiket
tahminleri igin gercek etiketlerin modelin
tahminlerine gore siitun grafigi halinde
gosterilmesi

10 katli capraz dogrulama sonuglar siitun grafigi halinde belirtildi (Sekil 12).
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Sekil 12. Modelin 10’lu gapraz dogrulama puaninin yiizdelik halinde gosterilmesi

Yapay zeka- Derin 6grenme gibi tekniklerin tip alaninda uygulanmasi sayesinde hekimlerin
cok daha fazla tahlil yapilmasi geregi duyulmadan hastalik teshisinin konulmasi saglanabilir.
Bunun yaninda bu tip ¢calismalar sayesinde hastaligin erken seviyesinde teshis konulmasi ile
pahali tedavi veya tedavi i¢in ge¢ kalinma durumlarinin da 6niine gegilebilecegi
distiniilmektdir.

Yapilan literatiir taramasinda Yapay Zeka ile Meme Kanserinin teshisini amaglayan
caligmalarda elde edilmesi zor veriler kullanildig1 gorilmistiir. Bu ¢alismada Meme
Kanserinin Erken Teshisi ve Tanisinin konulmasini saglayan yontem uygulamasi
kolay olan hemogram verileri kullanilarak elde edilmistir.

Yapilan literatiir taramasinda hastalik tanilariyla ilgili yapilan ¢alismalarda hazir veri
set(Dataset)leri kullanildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismada hazir veri seti kullanilmay1p
gercek hastalarin hemogram sonuglarindan yeni bir veri seti olusturulmustur.

Benzer projelerin aksine projemizde karsilastirma igin saglikli 6rnekler degil, aksine
diger hastalardan rastgele secilmis kanser teshisi konulmamis 6rnekler karsilagtirma
i¢in kullanilmigtir. Bu sekilde modelin hastane ortaminda karsilastirma yapmaya
uygun olmasi hedeflenmistir.

Projemizde kullanilan hemogram verilerinde sentetik veri kullanilmamas,
parametrelerde bos bir deger oldugunda ise test biitiiniiyle silinerek eksik parametreli
hemogram verileri veri setinden ¢ikarilmistir.

Veri setindeki biirokratik veri i¢eren siitunlar “Barkod No, Dosya No, Bagvuru No”
modelin egitilmis oldugu veri setinden modelin gergek hayata uygunlugunu,
uyarlanabilirligini artirmak ve egitim setinde bulunan ayni1 biirokratik verilere sahip
testlerin test setine diismesinin dogruluk oranini artirmasi nedeniyle kullanilabilirlik
ve etik agidan dogru bulunmadig igin ¢ikarilmustir.

Ham verilerle ayni formattaki verilere sahip olan hastaneler tarafindan da kullanilarak
verilerin islenebilir hale getirilmesini saglayabilecek bir kod gelistirilmistir.

En uygun model parametrelerini segmek i¢in denemeler yapilmistir. Denemeler
sonucu gergek hayatta en islevsel olacag: diisiiniillen modeli belirlemek igin genel
dogruluk, erken teshis dogrulugu ve Meme Kanseri hastalarini tanima oranina
odaklanilmistir. Ancak bu siirecte her bir etiketin dogruluk oraninin birbirine yakin
olmasi1 g6z 6niinde bulundurulmustur.

Veri setindeki etiket dagilimi 0 etiketi i¢in %47.19, 1 etiketi i¢in %7,14 ve 2 etiketi
icin %45.65 oranda etiketli hemogram ile dengeli tutulup model basarisini
saglamlastirmak amaglanmistir. Bu dengenin test ve egitim setlerinde bozulmamasti
saglanmistir.

Erken Teshis etiketi (1 etiketi)nin dogrulugu hesaplanirken 1 etiketi ve 2 etiketi olmak
tizere iki etiket dogru sayilmistir. Erken teshiste amag kanser hastaligini1 6nceden tespit
etmek oldugundan model 1 etiketine sahip olan testlerin muhtemel olarak halihazirda



10

Meme Kanseri hastalarina ait oldugu sonucuna varmistir. Yapilan literatiir
taramalarinda Meme Kanseri kitlesinin 1cm”3 hacme ulagmasinin dahi 7 ila 10 y1l
arasinda gerceklestigi belirlenmistir. Bu bilgi 1 etiketine sahip hastalarin halihazirda
muhtemel olarak Meme Kanseri oldugu varsayimini desteklemektedir. Bu varsayimin
dogru olmamasi durumunda dahi 1 etiketi bu hastalarin takibe alinmasini saglayarak
hastalara doktorlar tarafindan erken teshis konulma olasiligin arttiracagi
disiiniilmektedir.

Model performans karsilastirmasi igin yalnizca 2 etiketle egitildiginde dogruluk
%81.47 ‘dir. Bu modelin 2 etiketinde kendi i¢indeki dogrulugu %87.7 iken O etiketi
i¢in bu dogruluk %74.56 olmustur (Sekil 11). Modelin F1 Skoru 0.83 olarak
hesaplanmistir. Bu deneme modelin 2 etikette performansini 6lgmek i¢in hesaplanmis
olup esas tahmin yapan modele alternatiftir.

Meme Kanseri olmayan (0 etiketli) hastalarin testlerinin model tarafindan dogru
tahmin edilme oran1 %75,99’dur (Sekil 10). Bu oranin diger oranlara kiyasla daha
diisiik olmasinin nedeni Meme Kanseri olmayan hastalarin hemogram verileri
kiimesinin, rastgele bir sekilde kanser hastalig1 teshisi konmamis hastalarin
testlerinden se¢ilmesi ve bu hastalarin hemogram testleri kendi arasinda diger
kiimelere gore daha fazla farklilik gostermesi olabilecegi tahmin edilmektedir.

Meme Kanseri gecirmis hastalarin ilk Meme Kanseri tanisi konulan testinden 6nceki
tarihlerde yapilmis testlerinin (1 etiketli) dogru tahmin edilme orani bahsedilen
yonteme gore hesaplandiginda model tarafindan dogru tahmin edilme orani
(doktorlarin teshisinden 6nce) %78,15’tir (Sekil 10).

Meme Kanseri hastalarinin (2 etiketli) testlerinin dogru tahmin edilme orani %86,0’dir
(Sekil 10).

Modelin biitiin etiketlerdeki dogrulugu bahsedilen yontem ile hesaplanarak 1 etiketi
i¢in bahsedilen iki sinif da dogru kabul edildiginde %80,69’dur (Yalnizca birebir
ortiisen etiketler dogru kabul edildiginde ise (accuracy metrigi) dogruluk orani
%77,03°tir.).

Modelin 10’lu ¢apraz dogrulama dogruluk orani ortalamast %76.76 olarak
hesaplanmistir (Sekil 12). Bu ortalama 1 etiketinin dogrulugunu hesaplanmasi igin
belirtilen yontem kullanilmadan etiketlerin birebir ortismesi dogru kabul edilerek
hesaplanmustir.

Sonug olarak Meme Kanserinin teshis ve erken teshisini zorlastiran maliyet, yetismis insan
giicli ve zaman gibi genel taramalar1 zorlastiran unsurlari basit bir test ve bilgisayarl analiz ile
¢ozen bir algoritma olusturulup kullanilabilir hale getirilmistir.
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