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0Oz: Meme kanseri bayanlar arasinda en sik gériilen kanser tiirlerinden biridir. Diger kanser tiirlerinde oldugu gibi meme kanseri
hastalarinin tedavisinde erken tan1 6nemlidir. Son zamanlarda yapay zeka birgok alanda adin1 duyurmustur. Saglik alaninda da
yapay zeka tani ve tedavi siireglerinde teknolojik alt yapi olarak kullanilmaya baglamistir. Bu ¢aligma da ultrason tabanli
goriintiiler kullanilarak meme kanseri teshisini gergeklestirebilecek yapay zeka tabanl bir yaklasim onerilmektedir. Onerilen
yaklagim 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglarindan olugmaktadir. Her bir evrisimsel sinir aginin son katmanina yeni bir tam
baglantili katman eklenmistir. Tam baglantili katman1 dnceki tam baglantili katmanlardan ayirt eden 6zelligi girdi tiirii sayis1
kadar 6znitelik vermesidir. Ardindan evrisimsel sinir aglarinin tam baglantili katmanlar1 birlestirilerek smiflandirma iglemi
gerceklesmistir. Bu calismada iyi huylu, kotii huylu ve normal olmak {izere iiclii bir siniflandirma islemi gergeklesmistir.
Deneysel analiz sonucunda énerilen yaklagim ile %99,57 genel dogruluk basaris1 elde edilmistir. Onerilen yaklagim deneyde
kullanilan evrigimsel sinir agi modellerinden daha iyi performans géstermistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, 6zellik se¢imi, 6zellik birlestirme, meme kanseri, siiflandirma.
Classification of Ultrasound-Based Breast Cancer Images with Deep Learning Approaches

Abstract: Breast cancer is one of the most common types of cancer among women. As with other types of cancer, early
diagnosis is important in the treatment of breast cancer patients. Recently, artificial intelligence has made its name in many
fields. In the field of health, artificial intelligence has started to be used as a technological infrastructure in diagnosis and
treatment processes. In this study, an artificial intelligence-based approach that can diagnose breast cancer using ultrasound-
based images is proposed. The proposed approach consists of pre-trained convolutional neural networks. A new fully connected
layer is added to the last layer of each convolutional neural network. The feature that distinguishes the fully connected layer
from the previous fully connected layers is that it gives as many features as the number of input types. Then, the classification
process was carried out by combining the fully connected layers of the convolutional neural networks. In this study, a triple
classification process was carried out as benign, malignant and normal. As a result of the experimental analysis, 99.57% overall
accuracy was achieved with the proposed approach. The proposed approach outperformed the convolutional neural network
models used in the experiment.

Key words: Deep learning, feature selection, feature merging, breast cancer, classification.
1. Giris

Meme kanseri diinya genelinde 2 milyonun iizerinde bayanda teshis edilen ve yilda ortalama 685 bin 6liim
ile sonuglanan bir kanser tiiriidiir. Bayanlarda en sik goriilen kanser tiirleri arasinda meme kanseri de yer
almaktadir. Sag kalim oranini iyilestirebilmek icin kanser tiiriiniin erken teshisi onemlidir. Meme kanseri
hastalarinin erken tan1 ve tedavisi sag kalim oranlarimi artirmaktadir [1]. Bu hastaligin teshisinde birgok
goriintilleme yontemi kullanilir. Goériintilleme yontemlerinden bazilari; mamografi, manyetik rezonans (MR),
ultrason etkin bir sekilde hastanin tani-tedavi siirecinde kullanilmaktadir [2].

Meme kanseri teshisi siirecinde tarama programlari birgok iilkede uygulanmaktadir ve artan meme kanseri
vakalarin sayist uzmanlara (doktor, radyolog, vb.) is yiikii getirmektedir. Ayrica artan maliyet, zamandan
kayiplarda diisiiniildiigiinde teknolojik tabanli sistemlerin insanlarin karar verme siireclerinde etkin bir rol
oynamalar1 kaginilmaz olmustur. Geleneksel tabanli bilgisayar destekli tani sistemleri mevcut gereksinimleri
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karsilayamaz hale gelmistir. Teknolojik gelismeler bilgisayar destekli tani sistemlerini yapay zeka tabanl
yaklagimlarla bulusturmustur. Son zamanlarda yapay zeka yaklagimlariyla gelistirilen sistemler insan is yiikiinii
azaltmaya basarmis ve daha basarili analiz sonuglar1 alarak diger alanlarda da oldugu gibi saglik alaninda da adin1
duyurmustur [3].

Yapay zeka tabanli yaklagimlar insan duygu ve diisiinme yetilerini makine ortamlarina aktarilmasini 6ngoren,
insaniistii kararlar vermeyi ama¢ edinen teknik, yontem ve modellerden olugsmaktadir. Yapay zekd makine
O0grenmesi, derin 0grenme gibi alt katmanlardan olusmaktadir. Bilgisayar goriisii, regresyon, smiflandirma,
boliitleme gibi birgok islemi gergeklestirebilen bu yaklasim (yapay zeka) hastaliklarin tan1 ve tedavi siireclerinde
de kullanilmaya baglamistir [4,5]. Literatiirde yapay zeka destekli birgok tani sistemi gelistirilmistir. Aljuaid,
Hanan vd. [6] “BreakHis” veri kiimesini kullanarak derin 6grenme modelleri ile analizler gergeklestirdi. ResNet-
18, inceptionV3 ve ShuffleNet modelleriyle siniflandirma girdi goriintiilerini siniflandirdilar. Aljuaid, Hanan vd.
[6] deneysel analizlerde ResNet modeliyle en iyi basariy1 sagladilar ve %99,7 genel dogruluk basarisi elde ettiler.
Saliha Zahoor vd. [7] meme kanseri tiirlerini siniflandirabilmek i¢in derin 6grenme modelleri ile birlikte meta-
sezgisel optimizasyon yontemini birlikte kullandilar. Analizlerden ¢ikardiklari 6znitelikleri siniflandirmak igin
¢oklu makine o&grenme yontemlerini kullandilar. Acgik erisimli {i¢ farklt veri kiimesini kullanarak
gergeklestirdikleri analizlerde sirasiyla; %99.7, %99.8 ve %93.8 dogruluk basarisi elde ettiler. Essam Houssein
vd. [8] meta-sezgisel yontemleri 6zellik se¢im islemlerini gergeklestirmek i¢in 6nerdikleri yaklagimda kullandilar.
Essam Houssein vd. [8] meme kanseri tiirlerini siniflandirma islemlerinde iki veri kiimesi kullandilar ve
Ozniteliklerin ¢gikariminda artik bloklara dayali bir ESA modeli gelistirdiler. Analiz sonuglarma gore iki veri
kiimesi i¢in elde ettikleri genel dogruluk basarisi sirasiyla, %98,32 ve %98,88°di. M. Thilagaraj vd. [9] meme
kanseri tiirlerini siniflandirma isleminde radyal tabanli ESA modelini kullandilar. Ozniteliklerin indirgenmesi
isleminde yapay balik okulu optimizasyon yontemini kullandilar. Siniflandirma siirecinde elde ettikleri en iyi genel
dogruluk basarist %98,66’yd1.

Bu c¢alismada meme kanseri goriintiilerinden olusan veri kiimesini kullanarak tiirlerine gore siniflandirabilen,
derin 6grenme tabanh bir model énerilmistir. Onerilen yaklagim;

e Uzmanlarin daha kolay karar verebilme,

e Zamandan kazang ve performanstan artig saglayabilme

e Es zamanli bircok girdi verisini karar destek sistemi tabanli sonuglandirabilme, vb. katkilar
saglamistir.

Makalenin diger boliimleri su sekilde ozetlenir; veri kiimesi hakkinda detayli bilgiler ikinci boliimde
verilmistir. Onerilen yaklasim ve bu yaklasimda kullanilan yéntem ve modeller iiciincii béliimde
detaylandirilmistir. Deneysel analizler, analiz sonuglari ve tartisma dérdiincii boliimde yer almistir. Sonug bolimii
en son boliim basligr olarak bu makalede yer almistir.

2. Veri Kiimesi

Veri kiimesi, erisime agik meme kanseri goriintiilerinden olugsmaktadir. Goriintiiler, 2018 yilinda toplanmistir
ve 25 ile 75 yas araligindaki kadin hastalardan elde edilen ultrason tabanli imgelerden olugmaktadir. Goriintiilerin
olusturulmasinda kullanilan hasta sayisi 600’diir. Goriintiiler PNG formatinda olup, goriintii ¢oziintirliikleri
ortalama 500x500 pikseldir [10]. Veri kiimesi iyi huylu, kotii huylu ve normal olmak tizere ti¢ simif tiiriinden
olusmaktadir [11]. Veri kiimesinin siniflarini temsil eden 6rnek goriintiiler Sekil 1°de gosterilmistir.

Sekil 1. Veri kiimesi simiflarina ait drnek goriintiiler; a) Tyi huylu, b) Kétii huylu, ¢) Normal.
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Veri kiimesi hakkinda istatistiksel bilgiler Tablo 1°de verilmistir. Toplam 780 gériintiiden olugmaktadr. Iyi
huylu kanser tiiriine ait goriintii sayis1 437, kotii huylu kanser tiiriine ait goriintii sayis1 210 ve normal tiirlii goriintii
sayist 133°tiir. Bu ¢alismanin deneysel analizlerinde veri kiimesindeki egitim verisi orani 0.7 ve test verisi orani
0.3 olarak ayarlanmuistir.

Tablo 1. Veri kiimesinin siniflarina ait goriintii sayisi.

Smif Goriintii Sayisi
Iyi huylu 437
Kéti huylu 210
Normal 133
Toplam 780

3. Yapay Zeka Yaklasimlari
3.1. Derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme, girdi verilerini otomatik bir sekilde igleyebilen, 6znitelikler ¢ikartabilen, mimari yapisinda
gizli katmanlar bulunduran; siniflandirma, boliitleme, regresyon, vb. islemleri ger¢eklestirebilen yapay zekanin alt
dalidir. Kullanim amaglarina goére derin 6grenme modelleri bulunmaktadir ve siniflandirma siireclerinde genellikle
evrisimsel sinir agi (ESA) modelleri tercih edilmektedir [12]. ESA modellerinin genel yapisi; evrisimsel
katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlardan olusur [13]. Bir ESA modeli genel olarak giris
katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanlarindan olusur. ESA modellerini makine 6grenme yontemlerinden ayirt
eden en onemli Ozelligi girdi verilerinde Oznitelikleri otomatik olarak ¢ikartabilmesi ve gizli katmanlardan
Oznitelikleri isleyebilmesidir [4,14]. ESA modelinin genel yapisi Sekil 2°de gosterilmistir.

Cikas

Giris

'Evrigimsel Katman Havuzlama Katmam Tam baglantih '

Sekil 2. ESA modelinin genel mimari yapisi.

Evrisimsel katman, girdi goriintiileri lizerinde n X n boyutunda filtre dolastirarak aktivasyon haritalarin
olusturulmasini saglar. Girdi boyutu kiigiiltiilerek modelin daha kolay egitim gérmesine yardimci olur. Havuzlama
katmani, genellikle evrisimsel katmanlardan sonra kullanilir ve girdi verisinin boyutunu kiigiiltiir. Havuzlama
katman1 bunu gergeklestirirken (2x2, 3x3, vs.) boyutlu filtreler kullanir. Tam baglantili katman, onceki
katmanlardan elde edilmis 6znitelikleri tek bir boyutta toplayarak diizlestirir (flatten) ve girdi verilerinin olasilikli
degerlerinin olusmasina yardimer olur [15-17]. ESA’ya 6rnek olarak; AlexNet, VGG-16, GooglLeNet, DarkNet,
ResNet, Inception gibi modeller verilebilir. Bu ¢alismada AlexNet, DarkNet-19, ResNet-18 modelleri kullanildi.

AlexNet, yaklagik 650 bin ndrondan olusan, toplam 60 milyon parametreden olugan ve 2012 yilinda ImageNet
goriintii siniflandirmasi yarigmasinda Ustiin basar1 gosteren bir derin 6grenme modelidir. AlexNet 8 katmanl bir
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ESA’dir. Bu mimari 5 evrisim katmani ve 3 tam baglant1 katmanindan olugur. Maksimum havuzlama katmaniyla
gerceklesen islemler, evrisim katmanlarindan sonra gergeklesir. Onceki sinir aglarindan farkli olarak, AlexNet,
geleneksel sigmoid ve tanh iglevleri yerine etkinlestirme islevi olarak ReLU'yu kullanir. ReLU, yalnizca modelin
egitim hizin etkili bir sekilde gelistirmekle kalmayip ayni1 zamanda gradyandan meydana gelebilecek problemi
daha iyi kontrol edebilen, doymamis bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu modelin genel mimari yapisi 8 katmanl
bir ESA'dir. Evrisimsel katman sayist 5 ve tam baglantili katman sayis1 3’tiir. Evrisimsel katmanlardan sonra
havuzlama katmanini da kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir. ReLU, AlexNet
modelini hizlandirmakla kalmayip, olusabilecek gradyan problemlerinin de oniine gegmistir [18]. AlexNet
modelinin girdi boyutu 227x227 ¢6ztniirlikktedir. Tam baglantili katmanlari arasinda en son sirada yer alan FC-8
katman girdi verisinden toplam 1000 6znitelik ¢ikartir ve bir sonraki katmana aktarir [19].

DarkNet, mimarisinde ESA model yapisini kullanan bir derin 6grenme yaklagimidir. Bu model esas olarak
gercek zamanli goriintiilerde/videolarda nesneleri algilamak igin tasarlanmistir. DarkNet modeli, YOLO modelini
temel alip gelistirilmis bir mimariye sahiptir. DarkNet-19 modelinin giris ¢ozlniirliigi 256%256 pikseldir. Bu
model, YOLO-v2'nin 6zellik ¢ikarimi iglevini mimari yapisinda tutar ve 19 katmanl derin ag yapisina sahiptir
[20,21].

ResNet, yayilim iglemini basariyla gerg¢eklestiren bir mimaridir. Bagka bir deyisle, ResNet, sonraki artik deger
katmanlarini besleyen artik bloklardan olusur. Bu 6zelligi ile ResNet klasik bir model degildir. ResNet-18, ResNet-
34, ResNet-50, vb. mimari tiirleri vardir. Bu tiirlerin model yapisi ayni olmasina ragmen ResNet modelinin
yanindaki sayilar katman sayisini ifade eder. ResNet-18 modeli 18 katmanli bir derin evrisimsel ag yapisina
sahiptir ve bu modelin girdi boyutu 224x224°tiir. Artik aglar, normal yapay sinir agindan daha derin ve daha derin
olan agn egitimini kolaylastirmaya yardime1 olur [22].

3.2. Softmax siiflandirici

ESA modellerin genel yapisinda ek bir siniflandirma yontemi eklenmedigi siirece genellikle siniflandirma
roliinii softmax fonksiyonu iistlenir. ESA modellerinin siniflandirma islemini gergeklestiren ve modellerin son
katmanda yer alan aktivasyon fonksiyonu olarak ta bilinen Softmax, tam baglantili katmanlardan islenerek elde
edilen girig degerlerini olasiliksal [0, 1] degerlere doniistiiriir. Ardindan girdi verisini olasiliksal degerlere gore
kargilagtirarak ilgili sinifa aktarilmasini saglar. Kisacasi softmax, genellikle iki ve ¢ok tipli veri setlerini
smiflandirmak i¢in ESA modellerinde tercih edilir [23].

3.3. Onerilen yaklasim

Onerilen yaklasim, ultrason goriintiilerini kullanarak meme kanseri tam sistemine katki sunan ve kanser
tiimorii tiirleri arasinda basaril bir sekilde siniflandirmay1 amaglayan derin 6grenme tabanl1 bir modeldir. Onerilen
yaklagimin literatiire katkisi, tiir tabanli yeni bir tam baglantili katman ESA modellerine ekleyerek modellerin daha
verimli ve basarili simiflandirma yapabilmelerini saglamistir. Bu ¢aligmada transfer 6grenme tabanli ESA
modellerinin son katmanindan 6nce yeni bir tam baglantili katman modellere eklendi. Boylece softmax 6ncesi,
simf tipi sayis1 kadar aktivasyon setleri tam baglantili katmandan elde edildi. Ornegin 3 simfli bir veri setinin
transfer 6grenme tabanli ESA modeli ile egitiminden sonra tam baglantili katmanlardan islenmekte, yine
smiflandirma islemi 6ncesi olusturulmus yeni tam baglantili katman sayesinde; (3xgirdi veri sayist) kadar
aktivasyon setleri olusturulmaktadir. Toplam 3 ESA modeli bu ¢alismanin deneysel kisminda kullanildi ve
3x (3xgirdi veri sayist)  kadar  birlestirilmis  bir  aktivasyon seti elde edildi.  Ardindan
(9xgirdi veri sayist) boyutundaki birlestirilmis aktivasyon seti yeniden softmax yontemine girdi olarak
verilerek siniflandirma islemi gergeklestirildi. Tiir sayis1 kadar aktivasyon seti verebilen tam baglantili katmanlar
(FC tir sayis) ESA modellerin is yiikiini (zaman, hiz maliyeti) azaltmayir sagladi. FC r sayise katmanlarimin
birlestirilerek yeni bir 6zellik setinin olusturulmasi ve yeniden siniflandirilmasi islemi de Onerilen yaklasimin
performansini pozitif yonde artirdi. Bu yaklagimin genel mimarisi Sekil 3’te gdsterilmistir.

182



Abidin CALISKAN, Feyzi Ferat ATES, Mesut TOGACAR

Yeni FC
(3 x Girdi Sayis1)
Alexl\ et

_._ Bitlestirme

— > - L] y

il g DagkNet-19 2
W Kotia huyla 2 = |" )it &
=02 [ © [eR
1 Normal > / 9

_ /],ResNet—lS @
‘: = :-: T (9 x girdi szyisy)

/ FC-tiir sayist
Onceden egitilmis ESA

Sekil 3. Onerilen yaklasimin mimari tasarima.

4. Deney Analizler ve Tartisma

Bu ¢alismanin deneysel analizleri MATLAB 2020 programu kullanilarak gerceklesti. Deneysel analizler igin
gereksinim duyulan donanim bilgileri sunlardir; 8 GB gegici hafiza birimi, Intel® Xeon® CPU @3.20 GHz islemci
birimi ve 4 GB GPU destekli ekran kart1 kullanildi. MATLAB yaziliminda derlenen ESA modelleri igin tercih
edilen parametreler ve degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. ESA modellerinin egitimi siirecinde tercih edilmis parametre degerleri.

Parametre Tercih / Deger
Iterasyon sayis1 194
Donem/Devir sayisi 2
Ogrenme orani 0,0001
Optimizasyon SGD
Donanim kaynagi Tekli GPU
Mini — topluluk (mini-batch) 4
Egitim orani: test orani 0.7:0.3

Deneysel analizlerin 6l¢im iglemleri i¢in bir¢ok makalenin deneysel analizlerinde tercih edilen karmasiklik

matrisi  kullanildi. Karmasiklik matrisini

olusturan metriklerin (f-skor,

kesinlik, geri

cagirma, Vvb.)

hesaplanmasinda asagida verilen denklemler kullanildi. Denklem 1-4 arasinda kullanilan kisaltmalarin anlamlari
sunlardir; (D): dogru, (Y): yanlis, (N): negatif, (P): pozitiftir [24-26].

DP
DP+YN

Geri ¢agirma =

Kesinlik =
DP+YP

2XDP

F-skor =————
2XDP+YP+YN

DP+DN

Dogruluk = ——————
DP+DN+YP+YN
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Deneysel analizler iki asamadan olusmustur. Birinci asamada veri kiimesi sirasiyla AlexNet, DarkNet-19 ve
ResNet-18 modelleri ile egitildi. Bu modeller tarafindan elde edilmis egitim-test basar1 grafikleri Sekil 4’te
gosterildi. Modellerden elde edilmis karmasiklik matrisleri Sekil 5°te gsterilmistir.

100 100

80 80

: 60 = 60
= 2
e 2

D 40 2 40
o a

20 — 20 T ——
—Test dogruluk —Test dogruluk
0 0
0 50 100 150 0 50 100 150
iterasyon iterasyon
(@) (b)
100

[=2]
o

Dogruluk (%)
3

20
—Egitim dogruluk
—Test dogruluk
0
0 50 100 150

iterasyon

©

Sekil 4. ESA modellerinin egitim-test dogruluk grafikleri; a) AlexNet, b) DarkNet-19, c) ResNet-18.

Tahmini Sumf Tahmini Simif

Iyi huylu 8 1 2 1yi huylu 2
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(a) (b)
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Lyi huylu 6 1

Kot huylu 3

JLL (NS CRACTSY

Normal 2 1 37
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Sekil 5. ESA modellerinden elde edilmis karmagiklik matrisleri; a) AlexNet, b) DarkNet-19, c) ResNet-18.
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Sekil 5’te gosterilen karmasiklik matrislerin metrik sonuglar1 Tablo 3’de verilmistir. Tablo 3 incelendiginde
AlexNet model ile %95.30, DarkNet-19 model ile %98.72 ve ResNet-18 model ile %94.44 genel dogruluk basarisi
elde edilmistir. En iyi performansi modeller arasinda DarkNet-19 vermistir. U¢ modelinde siniflandirma siirecinde
softmax yontemi kullanildi ve bu modellerin tam baglantili son katmanindan elde edilmis 1000 6zellik seti softmax
yontemine girdi verisi olarak verildi. Sonug olarak ESA modellerinden Tablo 3’teki skorlar elde edildi.

Tablo 3. ESA modellerinin karmasiklik matris metrik sonuglari.

- Geri Dogruluk qenEI
ESA model Sinif Kesinlik - F1-skor Dogruluk
cagirma (%) %)
Iyi huylu 0,98 0,94 0,96 95,30
AlexNet Kétii huylu 0,87 0,98 0,92 96,15 95,30
Normal 1,0 0,95 0,98 99,15
Iyi huylu 0,98 0,99 0,99 98,72
DarkNet-19  Koétii huylu 1,0 0,97 0,98 99,15 98,72
Normal 0,97 10 0,99 99,57
Iyi huylu 0,95 0,96 0,95 94,87
ResNet-18 Kot huylu 0,95 0,90 0,92 95,73 94,44
Normal 0,93 0,97 0,95 98,29

Deneysel analizlerin ikinci asamasinda ESA modellerin tam baglantili katmanlarinin yer aldigi bloka yeni bir
tam baglantili katman / FC g sayist €Klendi. FC i sayist Sayesinde ESA modellerinden girdi tiirii sayist kadar (3 sinif
tirli var) Oznitelik setleri elde edildi. Her bir modele ait dznitelik setleri tiir sayis1 % girdi sayist boyutunda iki
boyutlu matris degerler icermektedir. U¢ modelinde 6znitelik setleri birlestirilerek yeni bir &znitelik seti
olusturuldu. Yani, “3 X [ tiir sayist (3’tir) X girdi sayist] = 9 X girdi sayist” boyutlarinda yeni bir
Oznitelik seti olusturuldu. Olusturulmus 6znitelik seti yeniden softmax yontemi ile siniflandirild: ve siniflandirma
siirecinde elde edilmis karmasiklik matrisi ve ROC egrisi Sekil 6’de gosterildi. Onerilen yaklasimin analiz
sonuglar1 Tablo 4’te verildi. Sonug olarak onerilen yaklasim ile %99,57 genel dogruluk basarisi elde edildi.
Deneysel analizlerin iki asamasindan elde edilmis sonuglar bize dnerilen yaklasimimn ESA modellerinden daha
basarili oldugunu gostermistir.
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f-) ﬂ‘? 0-4 .‘J.H OTR 1
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(a) (b)

Sekil 6. Birlestirilmis 6znitelik setinin softmax yontemi ile gergeklestirilen analiz sonucu;
a) karmagiklik matrisi, b) ROC egrisi.

185



Ultrason Tabanli Meme Kanseri Gériintiilerinin Derin Ogrenme Yaklagimlari ile Siiflandiriimast

Tablo 4. Onerilen yaklasimin analiz sonuglari.

Geri Dogruluk e

ESA model ~ Smmf Kesinlik > F1-skor A Dogruluk
cagirma (%) %)
o fyi huylu 0,99 10 10 99,57
Onerilen Kotii huyl 1,0 0,98 0,99 99,57 99,57
yaklagim otu huylu v ) , : ,
Normal 1,0 1,0 1,0 100
5. Sonug

Meme kanseri diinya genelinde kadinlar arasinda sik¢a rastlanilan ve 6liimciil neticeler ile sonuglanabilen bir
hastalik tiiriidiir. Erken tani, bu hastaligin sag kalim oranini artirmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 erken tani {izerine
kurgulanan bir¢ok caligma literatiirde yer almistir ve son zamanlarda bu calismalar arasinda yapay zeka tabanli
yaklagimlar da mevcuttur. Bu makalede meme kanseri tiirleri arasinda (iyi huylu-koétii huylu) ve normal/sagliklt
goriintiileri de dahil ederek iig tiir {izerinde siniflandirma gerceklestirilmistir. Onerilen yaklagimun literatiire katkisi,
tiir tabanli yeni bir tam baglantili katman ESA modellerinin son agamasina ekletilerek daha az 6znitelikte fakat
daha bagarili analizler elde edebilmesini saglamistir. Ayrica 6nerilen yaklasim da ESA modellerinden elde edilmis
Ozniteliklerin birlestirilmesi, smiflandirma basarisini artirmigtir.  Sonug¢ olarak bu ¢alismanin  deneysel
analizlerinde %99,57 oraninda genel dogruluk basarisi elde edilmistir.

Gelecek caligmada farkli tiirden veri setleri kullanarak meme kanserinin tani siirecinde derin 6grenme tabanlt
yeni yaklasimlar tasarlanacaktir. Ayrica 6znitelik segiminde daha verimli 6zelliklerin 6n plana ¢ikartilabilmesi i¢in
meta-sezgisel yontemler de tasarlanacak yaklagima ilave edilecektir.
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