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OZET

DERIN OGRENME YONTEMI iLE MLO VE CC GORUNTULERI
KULLANILARAK MEME KANSERININ SINIFLANDIRILMASI

Kaya, ilyas
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Tez Danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Kadir SARIKAYA
Temmuz 2025, x + 61 sayfa

Bu ¢alismada, meme kanseri teshisi i¢in popiiler derin 6grenme modellerinden olan
ResNet50 ve InceptionV3 mimarileri karsilagtirilmistir. Kadinlar arasinda en yaygin
sekilde goriilen malign neoplazilerden biri olan meme kanseri, zamaninda tani
konulmadiginda mortalite oranlarinda ciddi artislara neden olabilmektedir Bu nedenle,
erken teshis i¢in kullanllan mamografik goriintiilerin  dogru bir sekilde
degerlendirilmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Ancak mamografi goriintiilerinin manuel
olarak yorumlanmasi, ¢esitli hata risklerini barindirmakta ve sonuglarin dogrulugunu
etkileyebilmektedir. Bu baglamda, yapay zeka ve derin 6grenme tabanli otomatik tani
sistemleri, tibbi goriintiilemede meme kanseri tespiti i¢in onemli bir alternatif olarak
one c¢ikmaktadir. DDSM (Digital Database for Screening Mammography) veri seti
kullanilarak yapilan ¢alismada, her iki modelin mamografik goriintiiler {izerinden
meme kanseri smiflandirma performanslar1 incelenmistir. Bu siirecte, hem Cranio-
Caudal (CC) hem de Medio-Lateral Oblique (MLO) agilardan alinan mamografi
goriintiileri  kullanilarak, modellerin kategorik dogruluk metrikleri iizerinden
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Elde edilen sonuglar, ResNet50 ve InceptionV3
modellerinin meme kanseri siniflandirmasinda farkli performanslar sergiledigini
gostermektedir. ResNet50 modeli 6zellikle CC goriintiilerinde daha yiiksek dogruluk
oranlar: sunarken, InceptionV3 modeli hem CC hem de MLO goriintiilerinde tutarli ve
rekabetci bir performans sergilemistir. Sonuglar, her iki modelin de otomatik meme
kanseri teshisinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gosterirken, farkli veri
tiirlerinde ve goriintii agilarinda performans farkliliklarinin oldugu gériilmiistiir. Bu
calisma, yapay zeka tabanli otomatik tani sistemlerinin meme kanseri teshisinde
kullanilabilirligine dair O6nemli bulgular sunmakta ve bu sistemlerin klinik
uygulamalarda yayginlastirilmasina yonelik potansiyel katkilar saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Meme Kanseri, ResNet50, InceptionV3



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF BREAST CANCER USING MLO AND CC IMAGES
WITH DEEP LEARNING METHOD

Kaya, Ilyas
Master's Degree, Department of Computer Engineering
Thesis Advisor: Asst. Prof. Dr. Kadir SARIKAYA
July 2025, x + 61 pages

This study was conducted to compare ResNet50 and InceptionV3 architectures, which
are popular deep learning models for breast cancer detection. Breast cancer, one of the
most common malignant neoplasms among women, can cause significant increases in
mortality rates if not diagnosed in time. Therefore, accurate evaluation of
mammographic images used for early detection is of great importance. However,
manual interpretation of mammography images carries various error risks and can
affect the accuracy of the results. In this context, artificial intelligence and deep
learning-based automated diagnosis systems are emerging as an important alternative
for breast cancer detection in medical imaging. In this study, using the Digital
Database for Screening Mammography (DDSM) dataset, the breast cancer
classification performances of both models on mammographic images were examined.
In this process, mammographic images from both Cranio-Caudal (CC) and Medio-
Lateral Oblique (MLO) angles were used to compare the models on categorical
accuracy metrics. The results show that ResNet50 and InceptionVV3 models perform
differently in breast cancer classification. While the ResNet50 model provides higher
accuracy rates, especially on CC images, the InceptionVV3 model performs consistently
and competitively on both CC and MLO images. While the results show that both
models can be effectively used in automatic breast cancer diagnosis, there are
performance differences in different data types and image angles. This study provides
important findings on the usability of Al-based automated diagnostic systems in breast
cancer diagnosis and provides potential contributions to the dissemination of these
systems in clinical applications.

Keywords: Deep Learning, Breast Cancer, ResNet50, InceptionV3
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1. GIRIS

1.1. Tezin Ozgiin Degeri

Meme kanseri, kadinlar arasinda diinya genelinde en sik goriilen kanser tiirlerinden
biri olup, kanserden kaynaklanan 6liimlerin baslica nedenleri arasinda yer almaktadir.
2020 yilinda diinya genelinde 2,3 milyon yeni meme kanseri vakasi teshis edilmis ve
bu hastalik 685.000'den fazla 6liimle sonug¢lanmigtir (IARC, 2020). Bu veriler, meme
kanserinin kiiresel saglik agisindan ne kadar kritik bir sorun oldugunu gostermektedir.
Meme kanseri vakalarinin erken evrede tespit edilmesi, hastaligin yayilmadan tedavi
edilme sansin1 6nemli dlglide artirmaktadir. Erken teshisin, hasta sagkalim oranlarini
iyilestirme iizerindeki bu onemli etkisi, meme kanserinin taranmasi ve teshisinde
dogru ve giivenilir yontemlerin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir (Al-Hadidi ve ark.,
2016; Ozgiir & Bozkurt Keser, 2021).

Meme kanseri taramasinda en yaygin kullanilan yontemlerden biri mamografidir.
Mamografi, diisik dozda X-isinlar1 kullanarak meme dokusunun detayli bir
gorlintiisiinli sunar ve meme kanserinin erken tespiti igin etkili bir aractir (Karellas &
Vedantham, 2008). Ayrica mamografi taramasi, su anda asemptomatik kadinlarin
toplu taramasi igin uygun kabul edilen tek yontemdir (Heywang-Kobrunner ve ark.,
2011). Ancak mamografi sonuglarinin yorumlanmasi, o6zellikle meme dokusu
yogunlugu gibi cesitli faktorler nedeniyle olduk¢a zaman alip yorumlanmasi i¢in bilgi
gerektirmektedir.  Ozellikle ~mamografik  goriintiillerdeki  kiigiik  Kitleler,
mikrokalsifikasyonlar ve asimetrik yogunluklar kanserli dokularin isaretleri olabilir,
ancak bunlarin dogru bir sekilde tespit edilmesi yliksek uzmanlik ve dikkat gerektiren
bir siiregtir (Iseri, 2014). Ozellikle tarama radyologlarmin giderek azalmasi géz oniine
alindiginda, verimlilik ve hasta saghig: i¢in tehdit olusturan yiiksek bir is yiiki
yaratmaktadir (Rimmer, 2017).

Dolayisiyla bu zorluklar, meme kanseri tarama ve teshis siireclerinde otomatik tani
sistemlerine olan ihtiyaci artirmaktadir. Ozellikle son yillarda goriintiileme
teknolojilerindeki gelismeler ve tip alaninda yapay zekd ve derin Ogrenme
tekniklerinin kullanimi; patolojideki genis varyasyonlar, insan hatasina yatkin ve
uzmandan uzmana farklilik gosterebilen durumlarin iistesinden gelmek icin biiyiik bir
potansiyel sunmaktadir (Eker & Duru, 2021). Derin 6grenme, gorintii isleme ve

siiflandirma goérevlerinde son derece basarili sonucglar vermistir ve bu basarilar, tibbi



goriintiileme alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Bu kapsamda,
Convolutional Neural Networks (CNN) gibi derin 6grenme mimarileri, 6zellikle
goriintii siniflandirma problemlerinde iistlin performans sergileyen yontemler arasinda
yer almaktadir (Y. Wu & Feng, 2018; Eker & Duru, 2021).

Bu calismamiz, derin 6grenme tabanli goriintli analizi yontemlerinin meme kanseri
teshisi alanindaki etkinligini arastirmaktadir. Bu baglamda, ResNet50 ve InceptionV3,
meme kanseri teshisi gibi karmasik gorevlerde gosterdikleri kanitlanmis basar1 ve
mimari yenilikleri nedeniyle odak modeller olarak secilmistir (Aradjo, T ve ark.,2017).
Tezimizde, model derinliginin ve mimari optimizasyonlarin performans iizerindeki
etkilerini kargilastirmak hedeflenmistir. ResNet50, derinligin etkilerini artirmak icin
artik baglantilarin giiciinii  gosterirken, InceptionV3 farkli evrisim yollarinin
birlesimiyle verimliligi ve ¢ok 6l¢ekli 6zellik ¢ikarimini temsil etmektedir. Bu iki
modelin karsilastirilmasi, meme kanseri teshisi problemine dair 6nemli i¢goriiler
sunmustur.

Derin 6grenme modelleri arasinda, ResNet (Residual Networks) ve InceptionV3 gibi
gelismis mimariler, biiyiik veri setleri iizerinde egitildiginde son derece yiiksek
dogruluk oranlar1 sunabilmektedir (He ve ark., 2016; Szegedy ve ark., 2016). ResNet,
ozellikle derin katmanli yapilarda gradyan kaybi problemlerini ¢6zmesi ve modelin
daha derin katmanlara sahip olabilmesini saglamasiyla one ¢ikmaktadir (He ve ark.,
2016). InceptionV3 ise, farkli boyutlardaki filtrelerin ayni anda kullanilmasiyla daha
fazla 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasina olanak taniyan bir mimariye sahiptir (Szegedy
ve ark., 2016). Bu ¢alismada her iki modelin, mamografik goriintiiler izerinden meme
kanseri smiflandirmasindaki performanslar1 degerlendirilmistir. Bu iki modelin
secilmesindeki temel neden, literatiirde meme gorintiileri {lizerinde basarilarinin
kanitlanmis olmasi ve birbirinden farkli mimari yapilari ile model performanslarim
karsilagtirmaya olanak saglamasidir.

Calismada, yaygin kullanimi ve etiketli mamografi goriintiileri saglamasi1 nedeniyle
DDSM (Digital Database for Screening Mammography) veri seti tercih edilmistir.
DDSM, diinya genelinde en yaygin kullanilan mamografik veri tabanlarindan biri
olup, meme kanseri arastirmalarinda siklikla tercih edilmektedir. Veri setinde yer alan
mamografi goriintiileri, meme dokusunun iki temel acidan ¢ekilen goriintiilerinden

olusmaktadir: Cranio-Caudal (CC) ve Medio-Lateral Oblique (MLO) agilari. CC



goriintiileri, meme dokusunun yukaridan asagiya dogru alinan bir kesitini sunarken,
MLO goriintiileri meme dokusunun ¢apraz bir agidan incelenmesini saglar (Popli ve
ark., 2014). Bu iki farkli a¢idan elde edilen goriintiiler, meme kanserinin tespit
edilmesinde tamamlayici bilgiler sunabilir. Ancak bu goriintiilerin siniflandirilmasi,
her iki aciya 6zgii zorluklar barindirmakta olup, farkli derin 6grenme modellerinin bu
iki veri tipine nasil uyum saglayacagin1 degerlendirmek onemlidir. Dolayisiyla bu
caligma, meme kanserinin erken teshisi amaciyla DDSM veri seti kullanilarak,
ResNet50 ve InceptionV3 modelleri iizerinde gerceklestirilen siniflandirma iglemlerini
kapsamaktadir. Arastirmanin temel amaci, bu iki derin 6§renme mimarisinin meme
kanseri tanisinda hangi a¢idan daha etkili oldugunu ortaya koymak ve Cranio-Caudal
(CC) ve Medio-Lateral Oblique (MLO) goriintiilerin siniflandirilmasi tizerindeki
etkilerini degerlendirmektir.

Elde edilen bulgular, mamografi goriintiilerin derin 6grenme modelleri kullanilarak
siniflandirilmasinda hangi mimarinin daha etkin oldugunu gostermeye yonelik 6nemli
ipuclar1 sunacaktir. Ayrica c¢alisma sonuglari, yapay zeka ve derin Ogrenme
tekniklerinin meme kanseri taramasinda nasil bir doniisiim yaratabilecegine dair
gelecekteki arastirmalar i¢in bir yol haritasi sunabilir. Derin 6grenme tabanli otomatik
tan1 sistemlerinin klinik ortamlarda etkin bir sekilde kullanilabilir hale getirilmesi,
meme kanseri teshisinde daha hizli, daha giivenilir ve daha erisilebilir ¢ozlimler
sunarak, kanserin erken evrelerinde yakalanmasini ve buna bagli olarak hasta sagkalim

oranlarinin artirilmasini saglayacaktir.

1.2. Meme Kanseri ve Mamogram

Meme kanseri, 6liimle sonuglanan en yaygin bir kanser tiirlerinden biridir (Ozgiir &
Bozkurt Keser, 2021). Ayrica meme kanseri diinya ¢capinda en sik teshis edilen kadin
kanseridir (World Health Organization, 2014). 2020 yilinda, diinya ¢apinda 2,3 milyon
yeni meme kanseri vakasiyla en sik teshis olunan tiir olmus ve meme kanserinden
dolay1 684.996 oliim gergeklesmistir (Sung ve ark., 2021). Kanser hastaliginin erken
olim nedeni olarak konumunu ulusal, sosyal ve ekonomik kalkinma diizeylerini
onemli Gl¢lide yansittigr asikardir (Sung ve ark., 2021). Erken teshis ve etkili tarama
programlari araciligiyla meme kanserinin daha erken saptanmasi sayesinde vaka ve

oliim oranlarinda 6nemli oranlarda diisiis gézlemlenmektedir (Al-Hadidi ve ark., 2016;



Ozgiir & Bozkurt Keser, 2021). Meme kanserinin erken teshisi icin ¢ok sayida
gorlintiilleme yontemi siirekli olarak gelistirilmektedir. Bu yontemlerin bir kismi teshis
amaciyla, bir kism1 tarama amaciyla ve bir kismi1 da uzmanlara ilk kararlarinda daha
fazla giivence saglamak i¢in yardimei degerlendirme olarak kullanilmaktadir (Karellas
& Vedantham, 2008). Meme kanseri tespiti i¢in en yaygin kullanilan tibbi goriintiileme
yontemleri genel olarak mamografi, ultrason, manyetik rezonans goriintiileme,
termografi, sintimamografi, histopatoloji ve bilgisayar destekli tan1 (Computer Aided
Diagnosis) sistemleri kullanilmaktadir (Iseri, 2014; Karellas & Vedantham, 2008)
Mamografi esasen meme kanseri taramasi igin kullanilan tek goriintiileme yontemidir
(Karellas & Vedantham, 2008). Mamografiyi takiben meme kanserine 6zgii 6lim
riskindeki azalma yasa gore degismekle birlikte genellikle %15-20 olarak
belirtilmektedir (Pace & Keating, 2014). Mamografinin temel amaci, diisiik doz
genlikli X 1ginlar1 kullanarak meme igerisinde olusan kalsiyum birikintileri ve anormal
kitleleri daha parlak alanlar olarak gostererek erken teshisi saglanmasidir (Sardanelli
ve ark., 2017).

Tarama mamografisi, kendi kendine palpasyon veya klinik muayeneden once kii¢iik
kanserleri bulmak igin periyodik olarak gergeklestirilir (Sardanelli ve ark., 2017).
Amerikan Kanser Dernegi (American Cancer Society), meme kanserine yakalanma
riski ortalama olan kadinlarin 45 yasindan itibaren diizenli tarama mamografisi
yaptirmalarini, 45 ila 54 yas arasindaki kadinlarin her yil taranmalarini, 55 yas ve tizeri
kadinlarinda iki yilda bir tarama yaptirarak doktor kontroliinden gegmelerini Onerir.
(Oeffinger ve ark., 2015). Tiirkiye Halk Sagligi Kurumu Kanser Daire Bagkanligi 20
yasindan sonra iki yilda bir, 40 yasindan sonra yilda bir kez mamografi yontemi ile
doktor kontroliinden gecilmesini tavsiye etmektedir (Iseri, 2014). Tanisal mamografisi
ise, siipheli klinik semptomlar gosteren hastalarda meme kanserini teshis etmek veya
diglamak igin yapilir (Sardanelli ve ark., 2017). Meme kanserinin teshisinde,
radyologlar tarafindan incelen mamogram goriintiileri ile hastaligin gidisat1 hakkinda
bilgi edinmek miimkiindiir (Ozgiir & Bozkurt Keser, 2021). Ozellikle anormallik
bolgesinin yayilma ve genisleme ihtimaline yonelik tam sinirlarinin ve yerinin tespit
edilmesi igin yapilan ve daha fazla zaman alan bir yontemdir (Iseri, 2014). Radyologlar
mamografi goriintiilerinden potansiyel kanserli lezyonlarin karakteristik belirtilerini

deneyimleri neticesinde gozle algilayarak ve yorumlayarak teshisini saglayabilirler



(Iseri, 2014). Ancak, taranan ¢ok sayida kisinin olmasi, bazi iilkelerde muayenelerde
¢ift okumanin kullanilmas1 ve tarama radyologlarinin giderek azalmasi géz Oniine
alindiginda, verimlilik i¢in tehdit olusturan yiiksek bir is yiikli yaratmaktadir (Rimmer,
2017). Bundan dolay1 sonuglarin incelenmesi uzun zaman almakta hatta zaman zaman
bu incelemelerde hatali sonuclar elde edilebilmektedir. Bu durum, radyologlarin tani
koyma konusunda performanslarini iyilestirebilecek bir araca duyulan ihtiyacin
onemini vurgulamaktadir. Ozetle patolojideki genis varyasyonlar, insan hatasina
yatkin ve uzmandan uzmana farklilik gosterebilen durumlar goz Oniine alindiginda,
bilgisayar destekli tan1 (BDT) yontemleri gibi miidahalelerden yararlanmanin olduk¢a
gerekli oldugu soylenebilir (Eker & Duru, 2021).

1.3. Mamografi Cekim Teknikleri

Mamografinin amaci, maksimum meme dokusu goriintiilemesiyle birlikte optimum bir
goriintii elde etmektir (Popli ve ark., 2014). Mamografi ¢ekimi, kranio-kaudal (CC)
projeksiyon ve medio-lateral oblik (MLO) projeksiyon olarak adlandirilan (Sekil 1.1)

ve her meme igin ikiser tane olmak {izere dort goriiniimden olusan standart bir islemdir

(Sardanelli ve ark., 2017).
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Sekil 1.1 CC ve MLO goriintiileme yontemi
(Iseri, 2020)

1.3.1. Cranio-Caudal (CC) goriintiileme yontemi

CC goriintileme memenin istiinden asagiya gorlintiiniin elde edilmesidir ve bu
goriintii tiim memeyi gostermektedir (Aldashash, 2024). Ideal bir CC gériiniimiinde
retromammary bosluk ve bazi pektoral kaslarla birlikte maksimum dokuyu ideal olarak

goriilmelidir (Sekli 1.2) (Popli ve ark., 2014).



Sekil 1.2 Retromammary bosluk ve pektoralis kasinin goriindiigii ideal bir sag-sol
CC goriiniimii
(Popli ve ark., 2014)

1.3.2. Medio-Lateral Oblique (MLO) goriintiileme yontemi

MLO goriintiilemede ise meme 45 ile 60 derecelik bir ac1 ile sikistirilir ve goriintii
gogsiin ortasindan disa dogru elde edilmektedir. MLO goriiniimii, istatistiksel olarak
patolojik degisiklikler i¢in en olasi yer olan memenin lateral tarafinin en iyi
goriiniimiinii sunar (Aldashash, 2024). Ideal bir MLO gériiniimiinde pektoralis kas1
kenar1 iyi goriintiilenmelidir; pektoralis kasinin alt kenar1 pektoralis-meme ucu ¢izgisi
(PNL) seviyesinde veya altinda olmahdir (Sekil 1.3) ve her iki memenin MLO
gorilintiisii ayna goriintiisli olarak incelendiginde, pektoralis kasi orta hatta birlesmeli

ve bir "V" olusturmalidir (Sekil 1.4) (Popli ve ark., 2014).



Sekil 1.3 (A) CC goriiniimii ve (B) MLO goriiniimii izerinde pektoralis-meme ucu
cizgisi (PNL)
(Popli ve ark., 2014)

Sekil 1.4 Ikili MLO: Ayna gériintiileri olarak bakildiginda pektoralis kasinin “V”
sekli
(Popli ve ark., 2014)



1.4. Literatiirde Mamografi Siniflandirma

Saglikta bilgi teknolojisinin kullanilmas1 tant dogrulugunu artirmak ve siireci
hizlandirmak i¢in alan uzmanina ikinci bir goriis saglamasi konusunda bir zorunluluk
olmustur (Yassin ve ark., 2018). Bu boliimde, mamografi goriintiileri kullanarak meme
kanserinin siniflandirilmasina yardimci olmak i¢in 2019°den itibaren yapilan yiliksek
dogruluk iceren caligmalar ve uygulamalar agiklanmaktadir.

Li ve arkadaslar1 iyi ve kotli huylu mamografi goriintiilerini siniflandirmak icin
DenseNet-1I sinir ag1 modelini kullanmigtir. 2042 goriintiilii mamogram veri seti
iizerinde model egitildikten sonra 10 kat c¢apraz dogrulama kullanilarak
degerlendirilmistir.  DenseNet-Il  modeli  AlexNet, VGGNet, GoogLeNet
modellerinden daha basarili olup ortalama %94.55 dogruluk, %95.60 duyarlilik ve
%95.36 6zgiilliik ile sonuglanmustir (Li ve ark., 2019).

Wu ve arkadaslart BI-RADS meme goriintiilleme ve raporlama skalasina gore
siniflandirma yapmak igin 22 katmanli Residual Sinir Agini (Residual Network)
kullanmustir. Veri setindeki hastalarin 229426 dijital tarama mamogrami, patoloji
raporlarina gore etiketlenmistir. Tarama grubunun AUC degerleri malign kitleler igin
0.886 benign kitleler i¢in ise 0.765tir. Ayrica, biyopsi yapilmis iyi huylu kitleler i¢in
0.696 ve kot huylu kitleler igin 0.843 AUC elde edilmistir (N. Wu ve ark., 2020).
Abdel ve arkadaslar1 nceden segmente edilmis DDSM veri setindeki 2500 mamografi
gorlintiisiinden tlimdorleri smiflandirmak i¢in egitilmis iki c¢esit Evrisimli Sinir Ag1
(ESA) modelinden Inception V3 ve ResNet50’i kullanildi. ResNet50 modeli %85,7
hassasiyet orani, %85,71 dogruluk oram ve %84 6zgiilliik oranima sahipti. Onerilen
ResNet50 modeli dogruluk oraninda %6,6 ve hassasiyet oraninda %10,3 artigla
InceptionV3'ten biraz daha iyi performans gosterdi (Abdel Rahman ve ark., 2020).
BCWD veri kiimesinden 569 gorintiiniin kullanildigit Lamboy ve arkadaslarinin
yaptig1 ¢aligma iyi ve kotli huylu meme kanserini siniflandirmak i¢in Destek Vektor
Makine- Support Vector Machine (SVM), Lojistik Regresyon (LR) ve Sinir Ag1 (SA)
modeli ile i¢ makine 6grenimi yonteminin uygulanmasi sunmustur. 10 kath capraz
dogrulamayla li¢ model arasinda %99,4'liik bir derecelendirme ile SA en yiiksek
performansi saglamistir bu oran SVM %98,8'den ve LR %97,7'den 6nemli Olclide
yiiksektir. SA i¢in Onerilen modelde, %99,55 AUC, %98,25 dogruluk, %97,85
kesinlik, ve %96,2 6zgiilliik elde edilmistir (Lomboy & Hernandez, 2021).



2022 yilinda Mahmood ve arkadaslar1 yeni bir ESA kullanarak (bir ConvNet ve bes
DESA mimarisi) kanser teshisinde mamogram goriintiilerini iyi ve kotii huylu olarak
smiflandirmislardir. 322 Mamografik Goriintii Analizi Dernegi Dijital Mamogram
Veri Tabanindan (MIAS) ve 580°de 6zel bir veri setinden alinan mamograma on
isleme, veri artirimi ve transfer 6grenme teknikleri uygulanarak iyilestirilmistir. Daha
sonra Region of Interest (ROI) tespiti, 6zellik 6grenimi ve kitle siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Onerilen model 0.99 AUC, %99 duyarlilik, %98 egitim dogrulugu
ve %97 test dogrulugu, ve elde etmistir (Mahmood ve ark., 2022).

2023 yilinda Sun ve arkadaslari, siniflandirma modelinin 6zellik ¢ikarma yetenegini
gelistirmek icin TA-ESA adinda yeni bir meme kiitlesi siniflandirma yontemi
onerdiler. TA-ESA, iki mamografi goriintiisii kullanarak (CC ve MLO) iki
tamamlayici bilgi tiiriinii ayn1 anda ¢ikarmak igin alir ve siniflandirma sonucunu ¢ikti
olarak verir. Calismada tiim siniflandirma modelleri 6nce 2600 veri igeren DDSM veri
seti tizerinde dnceden egitilmis ardindan bu modeller INbreast ve MIAS {izerinde ince
ayarlanmustir. Onerilen model, 0.8347 AUC, %78.39 dogruluk, % 82.69 kesinlik, ve
% 74.07 dzgiilliik ile kullanilan veri setlerindeki tiim goriintli siniflandirma yontemleri
arasinda en yiiksek siniflandirma performansini ve 6nemli saglamligi elde etmektedir
(Sun ve ark., 2023).

2024 yilinda Prinzi ve arkadaslart mamogramlarda YOLOvV3, YOLOV5 ve YOLOvV5-
Transformer mimarilerini karsilastirilmistir. Calismada ilk olarak, 1514 verilik CBIS-
DDSM ve 107 verilik INbreast veri setlerini kullanarak modeller egitilmistir. Daha
sonra egitilmis bu veri setlerinden yararlanilarak 278 veri igeren 6zel veri seti ile
modele ince ayar yapilmistir ve ROI gorsel isleme modeli kullanilmistir. Transfer
ogrenimiyle ve transfer 6grenimi olmadan egitim goz oniinde bulunduruldugunda
YOLOv5s modeli 0.621 + 0.035 mAP ile en iyi performansi gostermistir (Prinzi ve
ark., 2024).

Umamaheswari ve Babu 2024 yilinda yaptiklart ¢alismada 3 Boyutlu (3D) mamografi
goriintii verileri kullanilmig ve bir meme kanseri teshis modeli uygulanmustir. Verilere
bir medyan filtresi ve goriintii 6lgekleme yontemi kullanilarak bir 6n isleme yapilmis
daha sonra, segmentasyon islemi Bolge Biiyiiyen Fiizyon Modeli (AT-RGFM) ile
parametrelerin optimizasyonu ise Modified Garter Snake Optimization Algorithm

(MGSOA) olarak adlandirilan algoritma kullanilarak yapilmistir. Onerilen tiimor



tespit modeli Vision Transformer tabanli Cok Olgekli Uyarlanabilir Verimli NetB7
(VIT-MAENB7) modelidir. MGSOA-ViT-MAENB7 modelinin meme kanseri teshis
performansi, geleneksel kanser teshis modellerine gore daha yiiksek olup %96,6
dogruluk %96,6 duyarlilik ve %93,4 ozgiillik gosterir. (Umamaheswari & Babu,
2024).

Jabeen ve arkadaglar1 2024 yilinda yaptiklar1 ¢alismada mamogram goriintiilerinden
meme kanseri siniflandirmasi ve tanisi i¢in kuantum optimizasyon algoritmasi ile yeni
bir derin darbogaz evrisimli sinir ag1 kullanmislardir. Ug bloklu darbogaz kalinti
modeli ve dort bloklu darbogaz kalinti modeli adl1 iki yeni ESA mimarisi 6nerilmistir.
Hiper parametre degerlerini baslatmak ve mimarileri se¢ilen veri seti iizerinde egitmek
icin Bayes Optimizasyonu (BO) kullanildi. 410 adet goriintii INbreast veri kiimesi
iizerinden alindi. Onerilen yontem igin %96,5'lik maksimum dogruluk, %96,45
duyarlilik, %96,5 kesinlik orani, F1 skor degeri 96,64, MCC degeri %92,97 ve Kappa
degeri sirastyla %92,97'dir (Jabeen ve ark., 2024).

2024 yilinda yapilan baska bir ¢alisma ESA’ye dayali yeni bir derin 6grenme yontemi
onermektedir. Onerilen yontem, uygun hiper parametreleri ve ESA modeli igin
mimariyi aramak amaciyla Pargacik Sirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasina
dayanmaktadir. PSO kullanan ESA modeli, DDSM ve MIAS veri kiimelerinde
sirastyla %98,23 ve %97,98 basar1 oranlarina ulagsmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen
PCOESA modelinin; DDSM veri seti i¢in alandaki YOLO tabanli CAD, DBN tabanli
CAD ve NN tabanli smiflandiricidan CAD sistemi gibi diger c¢alismalarla
karsilagtirildiginda ve MIAS igin alandaki DBN, MA-ESA, WFRFT + PCA + SVM
ve NN tabanli siniflandirici gibi diger ¢alismalarla karsilastirildiginda en iyi dogruluk
degerlerini verdigini kanitlamistir (Aguerchi ve ark., 2024).

Tablo 1.1°de, bu bahsedilen ¢alismalarin yazari, yili, kullanilan veri seti, goriintii

sayisi, algoritma modeli ve ¢alisma sonuglarini listeleyerek 6zetlenmistir.
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Tablol.1 Calismalarin 6zet tablosu

Yazar Adive Yil Kullanilan Goriintii Model Sonuglar
Veri Seti Sayisi
(Live ark., 2019) Ozel veri seti 2042 DenseNet-11 Dogruluk = %94,55
Duyarlilik = %95,60
Ozgiilliik = %95,36
(N. Wu ve ark., Ozel veri seti 229426 ResNet
2020) AUC = 0,895
(Abdel Rahman ve DDSM 2500 Inception V3 ve ResNet50 daha basarili
ark., 2020) ResNet50 Dogruluk = %85,7
Duyarlilik = %87,3
Ozgiilliik = %84
(Lomboy & BCWD veri seti 569 SVM, LR ve NN daha basarili
Hernandez, 2021) SA Dogruluk = %98,25
Duyarlilik = %97,85
Ozgiilliik = %96,2
(Mahmood ve ark., MIAS, Ozel 322,580 ESA Dogruluk = %97
2022) veri seti Duyarlilik = %99
AUC =0.99
(Sun ve ark., 2023) DDSM, 2600 TA-ESA Dogruluk = %78,39
INbreast ve Duyarlilik = %82,69
MIAS Ozgiilliik = %74.07
(Prinzi ve ark., CBIS-DDSM, 1514, 107 ve YOLOV5s
2024) INbreast, Ozel 278 MAP = 0.621 + 0.035
veri seti
(Umamaheswari & | The Complete | https:/iwww.kag | ViT-MAENB7 Dogruluk = %96,6
Babu, 2024) Mini- DDSM | gle.com/datasets Duyarlilik = %96,6
/cheddad/minidd C)zgiillﬁk = %93,4
sm2: Access
Date
2023-08-01
(Jabeen ve ark., INbreast 410 Ug ve dort Dogruluk = %96,5
2024) bloklu darbogaz Duyarlilik = %96,45
modeli Keskinlik = %96,5
(Aguerchi ve ark., DDSM ve 53 ve 2188 PSOESA DDSM= %98,23 dogruluk
2024) MIAS MIAS= %97,98 dogruluk
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1.5. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin net bir tanimi1 olmasa da, genel olarak 6grenme ve akil yiiriitmeye
yonelik ¢ok ¢esitli sembolik ve istatistiksel yaklagimlar1 kapsayan, verilerden anlamli
sonuclar ¢ikararak kendi kendine 6grenen sistemlerin olusturulmasini amaglayan bir
bilgisayar bilim dali olarak tanimlanabilir (Miller & Brown, 2018). Kisaca yapay zeka
(YZ) terimi, akill1 davranislar sergileyebilen ve egitilebilen herhangi bir makine veya
sistemi tanimlamak i¢in kullanilmaktadir (Aldashash, 2024).

Yapay zekanin bir alt alan1 olan makine 6grenimi, deneysel verilerden karmasik
iligkileri veya kaliplar1 Ogrenebilen ve dogru kararlar alabilen bilgisayar
algoritmalarmin incelenmesidir (Jones ve ark., 2018). Makine 6grenimi, makinelere
verileri daha verimli bir sekilde nasil kullanacaklarini 6gretmek i¢in kullanilir
(Mahesh, 2019). Yani bir gorevi yerine getirmek igin belirli talimat kiimelerini
kodlamak yerine, makineye gorevi nasil gergeklestirecegini 6grenme yetenegini
kazandirmak i¢in biiyiik miktarda veri ve algoritmalar kullanilarak makine 'egitilir'.
Normal algoritmalarin aksine, makineye 'iyi cevabin' ne oldugunu 'sdyleyen' veridir
ve 6grenme agik programlama olmadan gergeklesir. Makine 6grenmesi algoritmalari
gibi yapay zeka yontemleri, disiplinler arasi bir yaklagima sahiptir ve 6zellikle tanisi
goriintiileme veya sinyal analizine dayananlar olmak iizere ¢esitli hastaliklarin tahmini
ve teshisinde yaygin olarak kullanilmakla birlikte saglik profesyonellerinde destek
olmaktadir (Ghaffar ve ark., 2023; Secinaro ve ark., 2021).

1.5.1. Makine 6grenmesi cesitleri

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin agik talimatlar yerine kaliplar ve ¢ikarimlar
kullanarak belirli gorevleri yerine getirmesini saglayan istatistiksel modeller ve
algoritmalar olusturma yontemidir (Mahesh, 2019). Biiylik miktardaki verilerin eski
islenmis verilerden 0grenip tahmin analizinde bulunabilmesi i¢in makine 6grenmesi
yontemleri olusmustur (Avaner, 2018). Makine Ogrenmesi algoritmalari Sekil 1.5 teki
gibi esas olarak dort kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme (siniflandirma ve
regresyon), denetimsiz Ogrenme (iliskilendirme ve kiimeleme), yar1 denetimli

ogrenme ve gliglendirilmis 6grenme (Sarker, 2021).
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Sekil 1.5 Makine dgrenmesi cesitleri
(Nassif, A. B. ve ark., 2019)

Denetimli 6grenme (Supervised Learning) modeli makine 6greniminin, bir girdiyi
belirli bir ¢iktiyla eslestirmeyi 6grenme siirecidir. Bu yontemde, modelin dogru tahmin
yapabilmesi i¢in onceden etiketlenmis bir veri kiimesi kullanilir (Sekil 1.6) ve model
veri kiimesi sayesinde egitilir. Her girdi verisine karsilik gelen dogru ¢iktt model
tarafindan bilinir ve model, bu 6rneklerden d6grenerek yeni veriler i¢in dogru tahminler
yapmaya ¢alisir (Mahesh, 2019; Sarker, 2021). En yaygin denetimli gérevler, verileri
onceki bilgilerden kategorilere ayiran "siniflandirma" ve olasiliklari tahmin etmek icin
verilere agir1 uyum saglayan "'regresyon™ algoritmalaridir (Sarker, 2021; Singh ve ark.,
2016).

Makine égrenimi_ .. _ Muz
Denetimli Ogrenme

Veriler

é O Algoritma isleme D“

4\

Mz Dometes Domates
Model

Sekil 1.6 Denetimli 6grenme
(Gokalp, O. M., 2022)

Denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning) yonteminde, insan miidahalesine

ihtiya¢c duymadan etiketlenmemis veri kiimelerini analiz eder, yani model verilerle



iligkili belirli ¢iktilara sahip degildir. Bu model verilerdeki gizli kaliplar, iligkileri ve
anlaml egilimleri ¢ikarmak veya sonuglardaki gruplamalar1 yapmak i¢in yaygin
olarak kullanilir (Sarker, 2021). Yani algoritmalar, verilerdeki ilging yapiy1 kesfetmek
ve sunmak icin kendi diizeneklerine birakilir (Sekil 1.7). Denetimsiz 6grenme
algoritmalar1 verilerden birkag 6zellik 6grenir. Yeni veriler tamitildiginda, verilerin
sinifin1 tanimak igin énceden 6grenilmis dzellikleri kullanir (Mahesh, 2019). Ornegin
denetlenen bir makine 6grenme algoritmasinda, makineye 'yiiz' veya 'yiiz olmayanin
birka¢ 6rnegi gosterilir ve algoritma, goriilmeyen bir goriintiiniin yiiz olup olmadigini
tahmin etmeyi 0grenir. Denetlenmeyen 6grenmede, makineye gosterilen goriintiiler
'yiiz' veya 'yliz olmayan' olarak etiketlenmez (Jones ve ark., 2018).
Genel olarak veri setindeki benzerlik ve farklilari kiimelere ayiran kiimeleme
(clustering) ve belirli olaylarin veya olusumlarin siklikla birlikte gergeklestigini
gosteren egilimleri arastiran iliskilendirme (association) gibi teknikler bu kategoriye
ornektir (Aldashash, 2024; Sarker, 2021).
Makine 6grenimi

) Denetimsiz Ogrenme
Veriler

60
oo ——%—o

é e Algoritma isleme D‘

Sekil 1.7 Denetimsiz 6grenme
(Gokalp, O. M., 2022)

Yar1 denetimli 6grenmede (Semi-Supervised Learning) daha iyi bir tahmin sonucu igin
denetlenen ve denetlenmeyen makine dgrenimi yontemlerinin bir kombinasyonudur.
Sekil 1.8’de gosterilmistir. Kombinasyon olmasmin sebebi hem etiketli hem de
etiketlenmemis verilerin  kullanilmasidir. Model, etiketli verilerden O6grenerek
etiketlenmemis verilerden de faydalanmaya calisir. Bu yontem, etiketlemesi zor veya

maliyetli olan veri kiimeleri tizerinde kullaniglidir (Mahesh, 2019; Sarker, 2021). Yari-
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denetimli 6grenmenin kullanildig1 bazi uygulama alanlar1 arasinda veri etiketleme,

kiimeleme ve metin siniflandirmasi vb. bulunur (Sarker, 2021).

[ Yari Denetimli Algoritmalar j

—\

r ’ ] °
e _)u®® Y yoo L 2 g
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M e e 3 -
Ham veri girisi ornek veriler, kod ve kayip Algoritma Cikti
yeni érnek veriler
- geri bildirim

Sekil 1.8 Yar1 denetimli 6grenme
(Turhost, 2021)

Pekistirmeli 6grenmede (Reinforcement Learning) ise, model belirli bir ortamda
kararlar alir ve aldig1 kararlarin sonuglarina gore ddiillendirilir yani pekistirilir veya
cezalandirilir (Sekil 1.9). Bu 6diil-ceza mekanizmasi araciligiyla, uzun vadede en
yiikksek o6diilii elde etmek veya riski en aza indirmek i¢in nasil hareket etmesi
gerektigini 6grenir (Mahesh, 2019). Oyun teorisi ve robotik gibi alanlarda kullanilir.
Ayrica operasyonel verimliligini optimize etmeye yardimci olabilen YZ modellerini
egitmek icin giiglii bir aractir, ancak temel veya basit sorunlar1 ¢ézmek icin

kullanilmasi tercih edilmez (Mahesh, 2019). Sekil 8’de pekistirmeli 6grenme modeli

gosterilmistir.
Mevcut Durum
Cevre Durum Odail Odul Pekistirmeli
Gegisi Uretimi Orenme Ajani
A
1
Eylem

Sekil 1.9 Pekistirmeli 6grenme
(Sarican & Engin, 2024)

1.6. Yapay Sinir A&
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin sinir agin bilgi isleme agisindan benzetir,
basit bir model kurar ve farkli baglantilara gore farkli aglar olusturur. Sinir agi,

birbirine bagl ¢ok sayida diigiim (nérona benzetilir) ile bir hesaplama modelidir ve
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her diigiim, aktivasyon fonksiyonu ad1 verilen belirli bir ¢ikt1 fonksiyonunu temsil eder

(Grossi & Buscema, 2007; Y. Wu & Feng, 2018). Sekil 1.10’da gosterilmistir.

o wo
@ Sinaps
aksondan norona
WoTo
f ( N w,z; + b)
w1 2.'

akson cIKis!

aktivasyon

Wo X9 fonksiyonu

Sekil 1.10 Bir sinir hiicresinin matematiksel modellenmesi
(Kizrak & Bolat, 2018)

Biyolojik bir néronun iglevsel modelini olustururken, dikkate alinmasi gereken {i¢
temel unsur vardir. Bunlardan ilki, néronun sinapslarinin agirliklar olarak temsil
edilmesidir. Bir girdinin ndronla olan baglantisinin giicli, bu agirlik degeriyle
tamimlanir. Pozitif agirliklar baglantinin uyarici oldugunu, negatif agirliklar ise
engelleyici bir etkiye sahip oldugunu gosterir. Diger iki unsur ise néronun igindeki
temel aktiviteleri modellemek icin kullamilir. ik olarak, toplayici adi verilen bir
mekanizma, girdilerin tiimiinii ilgili agirliklariyla ¢arparak toplar. Bu islem, dogrusal
bir kombinasyon olarak adlandirilir. Son olarak, aktivasyon fonksiyonu devreye
girerek néronun ¢iktisinin genligini diizenler. Bu ¢ikti genellikle 0 ile 1 veya -1 ile 1
arasinda bir aralikta sinirlidir (Dongare ve ark., 2012).
Yapay sinir ag1 dedigimiz yapilara karmasik verileri 6gretmek i¢in aktivasyon
fonksiyonlar1 gerekmektedir bu fonksiyonlar sayesinde noron denilen diigiimler
tetiklenmektedir. Fonksiyonlariin amaci agirlik (weight) ve bias degerlerini
ayarlamaktir. Esitlikl.1. de formiili verilmisitir (Kumawat, 2024; Sharma ve ark.,
2020).
L=XW+b
W: agirlik, X: giris, b: bias a1

Aktivasyon fonksiyonu i¢in kullanilan ¢esitli algoritmalar vardir.
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1.6.1. Sigmoid fonksiyonu

Bu fonksiyon aldig1 degerleri 0 ve 1 arasindadir. Sekil 1.11° de goriildiigii gibi yiiksek
bir deger geldiginde 1'e yakin olurken diisiik bir deger geldiginde 0'a yakin olur.
Dolayistyla 1'i ve 0 gegen herhangi bir deger gozlemlenmez. Sigmoid fonksiyonunun
baz1 dezavantajlari vardir. Gradient 6liimiiniin fazla olmasi, sifir odakli bir fonksiyon
olmamas1 ve exp. hesaplamalarinin olduk¢a yavas olmasi bunlara 6rnek olarak

gosterilebilir (Kumawat, 2024; Sharma ve ark., 2020).

Sekil 1.11 Sigmoid fonksiyon grafigi

1.6.2. Tanh (Hiperbolik Tanjant) fonksiyonu

Hiperbolik tanjant kisaca tanh ise sigmoid’e benzemektedir. ikisinde de sikistirma
vardir ancak tanh gelen degerleri [-1,1] arasina hapseder (Sekil 1.12). Sigmoid
fonksiyona gore daha iyi sonuclar alinabilir ¢linkii sifir odaklidir. Ancak gradient

Oliimleri hala devam etmektedir (Kumawat, 2024; Sharma ve ark., 2020).

y

Sekil 1.12 Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi
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1.6.3. ReLu fonksiyonu

2012 yilinda ilk defa kullanilmaya baslayan ve giliniimiize kadar yaygin bir sekilde
kullanilmaya devam eden aktivasyon fonksiyonudur. ReLu fonksiyonunun g¢alisma
mantig1, gelen degerlerin pozitif mi negatif mi olduguna karar vererek deger negatif
ise islem sonucunu 0, gelen deger pozitifse herhangi bir sikistirma ya da degistirme
islemi uygulanmadan oldugu gibi ge¢mesine izin vermektir. Bilgisayarlar Tanh ve
sigmoid’de karmasik hesaplamalar yaparken RelLu’da yalnizca pozitiflik negatiflik
durumuna bakar (Sekil 1.13). Bu nedenle bilgisayar bu denklemi 6 kat daha hizl
hesaplayabilmektedir. Yine de bu fonksiyonda sifir odakli olmadigindan bazi néronlar

(%40'a kadar) 6lebilmektedir (Kumawat, 2024; Sharma ve ark., 2020).
10

-10 10
F(x) = max(0, x)
Sekil 1.13 ReLu aktivasyon fonksiyonu grafigi

1.6.4. Leaky RelLu fonksiyonu

Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonu ReLu’ nun 6lii néron sonunu ortadan kaldirmak
icin gelistirilmis bir modifikasyonudur. Sekil 1.14°teki gibi negatif bir deger
geldiginde sifir yerine c¢ok kiiciik (genellikle 0.01 gibi) bir degerle ndronlarin
Olmesinin Oniline geger. Hesaplama sayisinin artmasina ragmen diger fonksiyonlara

gore oldukca hizli ¢alisir (Kumawat, 2024; Sharma ve ark., 2020).

10
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F(x) = max(0.01x, x)
Sekil 1.14 Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonu grafigi

1.6.5. Exponential Linear Unit (ELU)

Bu fonksiyon girdiler pozitif oldugunda ReLU gibi calisir ancak negatif girdiler i¢in
iistel bir egim kullanir (Sekil 1.15). Orta nokta ELU'nun ¢iktis1 sifira yakinsayarak,
aktivasyonlarin sifir ortalamaya (zero mean) daha yakin olmasini saglar dolayisiyla
0lii noron sorunun oniine gegebilir. Esitlik 1.2°de gdsterilen bu fonksiyon Exponential

yani e* cinsinden hesaplama yaptig1 i¢in olduk¢a yavastir. (Kumawat, 2024; Sharma

ve ark., 2020).

10

a 10

Sekil 1.15 Exponential linear unit (ELU) aktivasyon fonksiyonu grafigi

N K egerx >0
f(z)—{ * 1) egere <0 1. 2)

Exponential linear unit (ELU) aktivasyon fonksiyonu formiilii

1.6.6. Maxout fonksiyonu

Maxout fonksiyonu, ReLu ve Leaky ReLu’nun daha kapsamli bir fonksiyondur ve
Esitlik 1.3’te gosterilmistir ancak parametre sayis1 2 katina ¢iktig1 icin ReLu’ ya gore
oldukca yavas calisir. Bu fonksiyonda ndron oliimii gerceklesmez ve fonksiyonun
herhangi bir grafiksel gosterimi yoktur. (Kumawat, 2024; Sharma ve ark., 2020).

max(w] x+ by, wix + by) (1.3)
Maxout aktivasyon fonksiyonu formiilii
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Derin 6greneme algoritmalariin son katmani1 YSA oldugu i¢in derin 6grenme hiper
parametrelerinde bu aktivasyon fonksiyonlar1 belirtilir (Kumawat, 2024; Sharma ve

ark., 2020).

1.7. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi her ne kadar verilerden 6grenip karar verebilse de ¢cok karmasik
gorevleri yerine getirememektedir (Aldashash, 2024). Bu durum, makine 6grenmesi
alanin1 derin 6grenme (DL) olarak 6zetlenen gelismis 6grenme yeteneklerine sahip
daha derin sinir agi mimarilerine dogru evrimlestirmistir (Mahesh, 2019). Kisacasi,
DL, biiyiik verileri analiz etmek i¢in makine 6grenmesinin gelistirilmis halidir
(Ghaffar ve ark., 2023). DL, ozellik ¢ikarma asamasinin 6nemli bir boliimiiniin
otomasyonuna yardimci olur, gerekli goriilen manuel insan miidahalesinin miktarini
azaltir ve boylece daha kapsamli veri kiimelerinin kullanilmasina izin verir (Danladi

M.S.,2022).

1.8. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Derin 6grenme modellerinden biri olan Evrigsimli Sinir Ag1 (ESA) mimarileri ileri
beslemeli, ¢ok katmanli ve egitilebilir 6zel bir sinir ag1 tiiriidir (Khan ve ark., 2020;
LeCun vd. 2010). ESA’lar, goriintii tanima, segmentasyon, nesne algilama ve benzeri
alanlarda {istiin performans gostermis olup, goriintii analizleri i¢in en etkili
performanslardan biri olarak kabul edilmektedir (Cong & Zhou, 2023; Wang ve ark.,
2019). Tipik bir ESA'nin mimarisi genellikle evrisim ve havuzlama katmanlari
arasinda doniistimli gegisi igerir ve genel olarak ESA mimarileri dort boliimden
olusur: giris katmani, evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglant1 katmani ve
ciktt katmani (Sekil 1. 16). ESA mimarileri, ag katmanlar1 arasindaki iliskiyi
artirabilecegi veya agdaki gereksiz hesaplamalar1 azaltabilecegi igin sinir agi
mimarilerinin tasariminda onemli bir rol oynar; bu da genellikle daha iistiin bir

performans saglayabilecegi anlamina gelir (Cong & Zhou, 2023).
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Sekil 1.16. Tipik bir evrisimli sinir aginin mimarisi
(Ozbay, E. ve Ozbay, A.,2021).

ESA'in ¢ekici 6zelligi, verilerdeki mekansal veya zamansal korelasyonu kullanma
yetenegidir. ESA'in topolojisi, evrisimsel katmanlar, dogrusal olmayan islem birimleri
ve alt 6rnekleme katmanlarinin bir kombinasyonundan olusan birden fazla 6grenme
asamasina ayrilmistir (Jarrett ve ark., 2009). Evrisimli Sinir Aglarinin katmanlari,
¢coziilmek istenen probleme gore Ozellestirilmektedir ve her zaman tiim katman
tiirlerini igermesi gerekmez (Karpathy, 2016).

Sinir ag1 dogrusal ve dogrusal olmayan islemlerin ¢oklu katmanlarini igeren en yaygin
DL modellerinden biridir (Wang ve ark., 2020). Yapay sinir aginda, bir ndron isleme
birimi, 6zellikler, harfler, kavramlar veya bazi anlamli soyutlama desenleri gibi farklh
nesneleri temsil edebilir. Agdaki isleme birimi genellikle bir giris katmani, bir veya
birden fazla gizli katman ve en son olarak bir ¢ikis katmanindan meydana gelir. Giris
katmanm1 dis diinyadan sinyalleri ve verileri alir; ¢ikis katmani, sistem isleme
sonucunun ¢iktisimi gerceklestirir. Gizli katman ise, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda
bulunan ve sistemin disindan gézlemlenemeyen bir birimdir (Y. Wu & Feng, 2018).
Cok katmanl1 sinir aglarinda her bir hiicre, bulundugu katmana ve tiim agin isleyisine
katkida bulunur ve kendisine gelen veriyi isler, doniistiiriir ardindan sonucu bir sonraki
katmana iletir (Kizrak & Bolat, 2018; Sarker, 2021). Gizli katmanlarin sayisi arttik¢a
model daha karmasik iligkileri 6grenebilmektedir. Genelde modelin katman yapisi,
¢oziilmek istenen probleme gore tasarlanir (Sarker, 2021). Sekil 1.17°de tek ve ¢ok

gizli katmanli yapay sinir ag1 modelleri goriilmektedir.
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Sekil 1.17 Tek ve ¢ok gizli katmanli yapay sinir ag1 modelleri
(Kizrak & Bolat, 2018)

Katmanlardaki hiicre sayisi, sinir aginin performansini etkileyen temel faktorlerden
biridir. Bu hiicreler, aktivasyon degerleri iizerinden birbirlerine etki eder. Ayrica,
agirliklarin baglangicta belirlenme yontemi de agin performansini sekillendiren 6nemli
bir unsurdur. Rastgele degerlerle baslatma veya 6nceden egitilmis bir agdan agirlik
transferi gibi farkli yaklagimlar kullanilabilir (Kizrak & Bolat, 2018). Agin ¢alisma
siireci boyunca, elde edilen performansa gore agirliklar yeniden ayarlanir.

Sinir agmin basarisin1 degerlendiren yitim (loss) fonksiyonu ise optimizasyon
yontemleriyle miimkiin oldugunca sifira yaklastirilmaya ¢alisilir. Kullanim amaglarina
uygun olacak sekilde YSA tek katmanli veya ¢ok katmanli olabilir (Ersoy, 2022). Sekil

1.18 temel olarak yapay sinir ag1 akis diyagramini gostermektedir.
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Sekil 1.18 Yapay sinir ag1 akis diyagrami
(Ersoy, 2022)

Cok katmanli aglarda kullanilan ara katmanlar, agin 6grenme kapasitesini ve problem
cozme yetenegini artirsa da islem siiresini uzatabilir. Her bir sinir hiicresi, dnceki
hiicrelerden aldig1 bilgiyi toplar ve bu bilgiyi islemden gegirir daha sonra esik degerini

asan sinyaller bir sonraki hiicreye iletilerek ¢alismasini siirdiiriir (Ersoy, 2022).

1.8.1. Evrisim katmam

Sekil 1.19° da gosterildigi gibi evrisim katmani, ¢alisma diyagrami bir dizi evrigim
¢ekirdeginden olusur (Cong & Zhou, 2023). Bu katman, 6grenilebilir bir yapiya sahip
olup filtrelerden olusmakta olup her bir filtre, ileri yayilim (gegis) sirasinda evrisim
isleminde kullanilir (Karpathy, 2016). Bu islem, 0grenilen bir evrisimin (agirlik
matrisi) kullanilarak her kiigiik veri parcasi (6zellik dosemesi) iizerinde kayith bir

filtreyle birlestirilerek 6zetlenmesi ve belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasini igerir (Cong &
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Zhou, 2023). Islem sonucunda 6znitelik haritalar1 elde edilir. Bu 6znitelik haritalari,

her filtreye 6zgii olarak tiretilir ve ilgili gelisim boliimiinde saklanir. (Ersoy, 2022).
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Sekil 1.19 Evrisim islemi gosterimi
(Ersoy, 2022)

1.8.2. Havuzlama

Asag ornekleme katmani olarak da bilinen havuzlama katmani evrisim islemi
sonrasinda elde edilen 6znitelik haritalarini daha kiigiik boyutlara indirgemek ve bilgi
artirmak i¢in kullanilan bir katmandir. Bu katman, 6znitelik haritasini alt boliimlere
ayirir ve her alt bolgedeki degerlerden bir 6zet bilgi cikarir (Ersoy E., 2022).
Havuzlama islemi, genellikle maksimum havuzlama (maximum pooling), ortalama
havuzlama (average pooling) ve stokastik havuzlama yaklasimlarimi igerir. (Cong &
Zhou, 2023).

Maksimum havuzlama yonteminde ise ilgili ¢ercevedeki oOzellik noktalarinin
maksimum degerini alir (Cong & Zhou, 2023). Sekil 1.20° de havuzlama islemi 6rnegi
gosterilmistir. Goriildiigli gibi havuzlama islemi i¢in 2x2“lik bir ¢ergeve belirlenmis
yani kayma (stride) degeri iki olarak belirlenmistir (Ersoy, 2022). Ortalama havuzlama
isleminde, kaydedilen boyutlardaki bir ¢erceve verisi tizerindeki 6zellik noktalar1 tek
tek taranir ve c¢ergeve igindeki piksellerin aritmetik ortalamasi alirken, stokastik

havuzlamada g¢ergevedeki rastgele 6zellik noktalarmin degerini alir (Cong & Zhou,
2023).
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Sekil 1.20 Havuzlama islemi
(Ersoy, 2022)

1.8.3. Dropout katmani

Evrisimli sinir aglarinda ag icindeki asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek igin
dropout katmani kullanilir. Bu yontemde, belirli bir olasilik degeri kullanilarak gizli
katman boliimlerinden se¢ilmis rastgele diigimler devre dis1 birakilarak
sadelestirilir.(Krizhevsky ve ark., 2017). Sekil 1.21° de ilk hali ve dropout uygulanmis

ikinci halinin muhtemel seklini gostermektedir.
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Sekil 1.21 Dropout islemi ile temsili sadelestirme
(Ersoy, 2022)

1.8.4. Tam baglant1 katmani

Tam baglantili ve softmax katmanlari, siniflandirma icin agin son kisminda yer alir
(Khan ve ark., 2020). Kendinden 6nce gelen katmana baglidir ve dnceki katman
tarafindan tretilen iki boyutlu 6zellik bilgisi ¢iktisini tek boyutlu siniflandirma
bilgisine doniistiirmek i¢in kullanilir (Cong & Zhou, 2023). Bu katman, dagilimlardan
once her sinif etiketine karsilik gelen degerleri temsil eder dolayisiyla iretilen
degerlerin hangi sinifa ait oldugunu ve smif etiketini gosterir (Ersoy E., 2022). Tam
baglant: katman1 havuzlama ve evrisimin aksine, kiiresel bir islemdir. Ozellik ¢ikarma
asamalarindan girdi alir ve onceki tiim katmanlarin ¢iktisini kiiresel olarak analiz eder.

Sonug olarak, verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan 6zelliklerin dogrusal olmayan

bir kilavuzu elde edilir (Khan ve ark., 2020).

1.9. Hiper Parametre Optimizasyonu ve Optimizasyon Algoritmalar:

Makine 6grenimindeki hiper parametreler, egitim siireci baglamadan 6nce ayarlanan
ve 0grenme algoritmasinin davraniginin ¢esitli yonlerini diizenleyen degiskenlerdir.
(Aguerchi ve ark., 2024). Her evrisimli sinir ag1 sisteminin hiper parametreleri vardir
(Feurer & Hutter, 2019). Bu parametreler, egitim siirecinin baslamasindan once
kararlagtiritlan ve O6grenme siirecinin kendisinin nasil yiiriitiilecegini diizenleyen
ayarlardir. Veri 68renimi tarafindan degil, kullanici se¢imi veya bir arama prosediirii
(hiper parametre ayari) yoluyla belirlenirler (Aguerchi ve ark., 2024). Makine

ogrenimi modelleri i¢in en iyi hiper parametre yapilandirmasini se¢gmek, modelin
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performansi iizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir (Yang & Shami, 2020). Ek olarak
capraz dogrulama uygulamasi (cross-validation), makine 6greniminde hiper parametre
ayarlamalar1 alaninda degerlendirme stirecinin giivenilirligini ve nesnelligi saglayan
onemli bir yaklasimdir. Veri setini birden fazla alt kiimeye veya katmana bolen ¢apraz
dogrulama, en iyi hiper parametrelerin aranmasi devam ederken bir modelin
performansinin tarafsiz bir sekilde degerlendirilmesini saglar (Aguerchi ve ark., 2024).
Hiper parametre optimizasyon yontemleri arasinda; Gradyan tabanli optimizasyon
(Gradient Descent), Stokastik gradyan inisi (Stochastic Gradient Descent), 1zgara
aramasl, rastgele arama, Bayes optimizasyonu, genetik algoritma, Automated Machine
Learning (AutoML), ADAM (Adaptive Moment Estimation), ADAGRAD (Adaptive
Gradient Algorithm), RMSPROP (Root Mean Square Propagation) gibi teknikler
vardir (Aguerchi ve ark., 2024; Monica & Agrawal, 2024; Yang & Shami, 2020).

1.10. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenmesi, bir veri seti ile egitilmis olan modelden 6grenilen bilgileri bagka
bir gérevde kullanmasini ifade eden derin 6grenme yontemidir. Bu yaklasimda, modeli
sifirdan egitmek yerine, mevcut bir modelin agirliklart alinir ve yeni bir gorev icin
uyarlanir. Boylece hem egitim siiresi kisalir hem de daha az veriyle etkili sonuglar elde
edilir. Ince ayar (fine-tuning) ad1 verilen siiregte, modelin belirli katmanlar1 yeni veri
setine uygun sekilde optimize edilir ve hedef probleme 6zgii bir performans artisi
saglanir (Abdulghani ve ark., 2020). Kisacas1 transfer 6grenimi, gorevler igin ¢ok
biiyiik bir veri kiimesi tizerinde egitilmis 6nceden var olan bir modelin kullanilmasini
saglar ve yeni derin 6grenme modellerinin egitim maliyetini disiiriir (Pan & Yang,
2010). Transfer 6grenme yontemleri asagidaki gibidir:

Ik olarak onceden egitimli yontemde, veri kiitiiphaneleri araciligiyla veri paylasimi
yapilarak egitilmis modeller paylasilir, Daha sonra 6zellik ¢ikarimi yontemi gelir; bu
teknikte, SoftMax (son) katmani hari¢ tiim katmanlar dondurulur. Ayrica, son
katmandaki smiflandirma sayilar1 ihtiyaglara gore degistirilebilir. Ornegin, meme
kanseri tiirlerini siniflandirmak i¢in iyi huylu veya koétii huylu olmak iizere iki sinif
olabilir. Ancak, meme kanserinin alt tirlerini siniflandirirken birden fazla
siniflandirma yapilabilir. Son olarak ince ayar yonteminde de 6zellik ¢ikarmayla ayni

sekilde oOnceden egitilmis modeller uygulanir. Ancak, yalnizca son katmanin
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degistirildigi 6zellik ¢ikarma isleminin aksine, bu ince ayar teknigi arastirmacilarin
yeni verilere dayanarak birka¢ katmani yeniden egitmelerine olanak tanir

(Muralikrishnan & Anitha, 2020).

1.11. Derin Ogrenme Yéntemleri ile Goriintii Simiflandirma

DL kullanilarak yapilan tibbi goriintii analizi, geleneksel makine 6grenimi yaklasimina
kiyasla bilimsel arastirmacilar i¢in daha iyi oldugu kanmitlanmistir (Debelee ve ark.,
2020). Siniflandirma gorevleri, bir hastaligin varhigr ya da yoklugu gibi saglik
alanindaki tan1 siireglerinde ya da farkli hastalik tiirlerini ayirt etmede dnemli bir rol
oynar. Ornegin, bir kanser tiiriiniin iyi huylu veya koétii huylu olup olmadigin
belirlemek gibi tibbi siiflandirma problemlerinde derin 6grenme sik¢a kullanilir
(Eker & Duru, 2021). Derin 6grenme, tibbi goriintii analizinde basarili olsa da bazi
zorluklar siirmektedir. Ik olarak, genis tibbi veri setleri olusturup arastirmacilara
erisim saglamak onemlidir; ikinci olarak simnirli veriyle derin 6grenme modellerini
egitmek i¢in yeni algoritmalar gelistirilerek, belirli tibbi alanlarda daha az veriyle

giiclii modeller olusturulabilir (Debelee ve ark., 2020).
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Sekil 1.22 Derin 6grenme ile medikal goriintiilerin siniflandirilmasi
(Eker & Duru, 2021)

Sekil 1.22°de bazi siniflandirma calismalart gdsterilmektedir: A) Beyin tiimorlerini
meningioma, glioma ve pituitary tiirlerine ayiran bir siniflandirma ¢aligmasi (Diaz-

Pernas ve ark., 2021); B) Meme tiimoriiniin varligini ve iyi/kotii huylu olup olmadigin
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belirleyen bir model (Zheng ve ark., 2020); C) Fotograflardan cilt kanseri tiirlerini
siiflandiran bir ¢alisma (Esteva ve ark., 2017); D) Covid-19'un akciger rontgenleri
tizerinden otomatik tespitini gosteren c¢alisma (Hemdan ve ark., 2020). Bu tarz
ornekler, saglik alanindaki derin Ogrenme uygulamalarinin ¢esitliligini
gostermektedir. Ayrica son 10 yilda yapay sinir aglar lizerine yapilan aragtirmalarda
biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir 6rnegin desen tanima, akilli robot, otomatik kontrol,

tahmin ve kestirim, biyoloji, tip, ekonomi vb. (Y. Wu & Feng, 2018).

1.12. Gériintii Isleme ve Goriintii Filtreleri

Makine 6grenmesinde, yaygin olarak kullanilan goriintii isleme, goriintii olusturma,
goriintlii sikistirma ve kodlama, goriintii bulanikligini giderme, siiper ¢oziiniirliik,
goriintli segmentasyonu, siniflandirma ve nesne tanima, degisiklik algilama, goriintii
aciklamasi ve goriintii alma vb. igerir. GOriintli filtreleme, goriintiinlin kalitesini
iyilestirmek i¢in yapilir ve bu filtreler, 6zellikle goriintli analizi ve derin 6grenme
uygulamalarinda 6n isleme adimlar1 olarak siklikla kullanilir ve goriintiilerin model
tarafindan daha verimli bir sekilde islenmesine yardimci olur (Jiao & Zhao, 2019).
Sekil 1.23°te gorildiigli gibi genel olarak iki tiir goriintii isleme algoritmasi vardir:

dogrusal ve dogrusal olmayan.

GORUNTU YAKALAMA

|
[ l

- DOGRUSAL 1 DOGRUSAL OLMAYAN
L KUTU BULANIKLIGI I | MEDYAN FILTRELEME .'
L GAUSS BULANIKLIGI | U BILATERAL FILTRELEME .I

Sekil 1.23 Goriintii isleme filtreleri
(Desai ve ark., 2020)
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Dogrusal filtreler, giris sinyalini bir ¢ekirdek veya maske ile birlestirerek isler,
genellikle evrisim veya Fourier doniisiimleri kullanarak uygulanir. Bu tiir filtreler,
goriintiideki tiim piksellere ayni1 sekilde etki eder (Desai ve ark., 2020). Ornegin Kutu
bulanikligi, Hann Penceresi, Gauss Bulanikligi (Chandel & Gupta, 2013).

Kutu bulanikligi, "hareketli ortalama™ olarak da bilinen en hizli bulaniklik
algoritmasidir, bir goériintiiniin her pikseli i¢in ¢evresindeki piksellerin ortalamasi
hesaplanir ve bu deger o pikselin yerine yerlestirilir (Chandel & Gupta, 2013). Sekil
24°teki ornege gore, 9x9 piksel boyutundaki bir goriintiide; her piksel, ¢cevresindeki
3x3 komsu piksellerle ortalama alinarak yeni degeriyle degistirilir. Bir pikselin
cevresindeki 3x3 piksellerin toplam degeri 360 ise, bu degerin 9’a béliimiiyle ortalama
alimir (360 / 9 = 40), ve merkez piksele 40 degeri atanir. Bu islemi her piksel icin
uygulayarak yeni bir ¢ikti goriintlisii olusturulur. Bdylece, daha yiiksek degerlerin
(6rnegin, 90’lar) diisiik degerlerle (6rnegin, 0’lar) ¢evrelendigi bolgelerde, gevre
etkisiyle piksellerin yogunlugu yumusatilir. Bu islem ayni zamanda ani parlaklik
degisimlerini azaltarak daha piiriizsiiz bir goriiniim elde edilmesine olanak tanir. Kutu
filtresi hizli ve etkili bir yontem olmasina ragmen, kenarlar1 belirginlestirme gibi
ozelliklere sahip degildir; bu yiizden temel bulaniklagtirma amaclari i¢in kullanilir

(Desai ve ark., 2020).
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Sekil 1.24 Kutu bulanikligina 6rnek
(Desai ve ark., 2020)

Gauss Bulanikligi, "miikemmel" bir bulaniklik olarak kabul edilir. Gauss filtresi,
merkez pikselin etrafindaki komsu piksellere mesafeye gore agirlik vererek goriintiiyii
yumusatir. Yakin piksellere daha yiiksek agirlik verilmesi, goriintiide piiriizsiiz bir

gecis saglar ancak kenarlar1 bulaniklastirabilir. Gauss fonksiyonu, merkez piksel ile
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komgular1 arasindaki mesafeye gore bu agirliklart hesaplar. Benzer yogunlukta olan
piksellerin agirlik katsayisi 1’e yakin olurken, ¢ok farkli olanlarin katsayisi 0’a
yaklagir, boylece filtreleme etkisi azalir. Ancak bu filtre, her piksele ayni tiir
agirliklandirma uyguladigi igin kenar detaylarini tam olarak koruyamaz (Desai ve ark.,
2020; Chandel & Gupta, 2013).
Dogrusal olmayan filtreler ise farkli bir yapidadir ve genellikle evrisim veya Fourier
carpimiyla uygulanamaz. Bu filtreler, belirli bir pikselin degerini g¢evresindeki
piksellere gore farkli kurallarla diizenler ve sonug olarak goriintiide giiriiltii giderme
gibi gorevlerde daha etkili olabilirler (Desai ve ark., 2020). Ornegin Medyan filtreleme
ve ikili morfolojik islemler gibi (Chandel & Gupta, 2013). Medyan filtresi, genellikle
bir goriintii veya sinyal iizerinde “tuz ve karabiber" tarzi giiriiltiiyii gidermek i¢in
kullanilan dogrusal olmayan bir dijital filtreleme teknigidir. Bu tiir bir giiriiltii azaltma,
daha sonraki islemenin sonuglarini iyilestirmek igin tipik bir 6n isleme adimidir
(Chandel & Gupta, 2013).

y[1] = Median[2 2 80] =2

y[2] = Median[2 80 6] = Median[2 6 80] = 6

y[3] = Median[80 6 3] = Median[3 6 80] = 6

y[4] = Median[6 3 3] = Median[3 3 6] =3

ie.y=[2663]

Sekil 1.25 Medyan filtresine 6rnek
(Chandel & Gupta, 2013)

Sekil 1.25° deki gibi bu dogrusal olmayan filtre, bir pikselin ¢evresindeki belirli bir
pencere igerisindeki degerlerin siralanmasiyla ¢alisir ve bu dizinin ortanca (medyan)
degerini merkez piksel olarak yeniden atar. Medyan filtreleme, aykir1 degerlere
dayanikli oldugu icin, yiiksek veya diisiik degerli piksellerin etkisini minimize eder ve
bu sayede kenar detaylarmi korur. Ozellikle darbe giiriiltiisiiniin (rastgele siyah veya
beyaz pikseller) yaygin oldugu goriintilerde, medyan filtre kenarlar
bulaniklastirmadan veya ayrintilar1 kaybetmeden giiriiltiiyii etkili bir sekilde azaltabilir
(Desai ve ark., 2020; Chandel & Gupta, 2013). Bilateral filtreleme ise, giiriiltiiyi
azaltirken kenarlar1 koruyan dogrusal olmayan bir filtredir. Piksellerin hem
konumlarin1 hem de renk veya gri tonlarindaki benzerliklerini dikkate alir. Bu sayede
yalnizca yakin ve benzer yogunluktaki pikseller ortalamasi alinir, boylece kenarlarda

detay kayb1 olmadan yumusatma saglanir. Bilateral filtre, Gauss filtresi gibi caligsa da
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yogunluk degisimlerini dikkate aldig1 i¢in kenarlar1 daha etkili sekilde korur (Desai ve
ark., 2020).

1.12.1. Kontrast sinirli uyarlamal histogram esitleme

Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme (CLAHE), bir goriintiiniin kontrastini
artirmak i¢in kullanilan bir goriintii isleme teknigidir (Musa ve ark., 2018).
Arastirmacilar tarafindan Ozellikle on isleme asamasinda goriintiilerin kontrast
tyilestirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilir (Kuran, U. & Kuran, E. C. 2021). CLAHE
ozellikle diigik kontrastin sorun oldugu X-is1m1 gorlintlileri olmak {izere tibbi
goriintiilerin kullanimin1 daha uygun hale getirir (Kuran, U. & Kuran, E. C. 2021).
Qiao vd. (2017) ' de CLAHE algoritmasinin hem daha iyi bir kontrast sagladigi hem
de detaylar1 korudugu belirtilmektedir. Mat Radzi ve ark. (2020) caligmasinda
arastirmacilar, 2 boyutlu mamogram radyografileri i¢in klasik histogram esitleme ile
CLAHE'yi karsilastirdiklarinda, CLAHE algoritmasinin daha iyi sonuglar sagladigini
bulmuglardir. Genel olarak CLAHE desen tanima ve bilgisayarli gorme
uygulamalarinin performansini iyilestirmek icin yaygin olarak tercih edilmektedir
(Kuran, U. & Kuran, E. C. 2021).

CLAHE, tiim bir goriintii yerine, bir goriintiideki kii¢iik bir alanda, yani bir biitiin
gorlintiiniin dosemelere (tiles) boliinmesi (alan boyutu 8x8) ve her déseme igin ayri bir
esitleme islemi yapilmasi seklinde galisir. Her doseme kontrastini ayarlamak ve
giriiltiiyii  onlemek icin bir smir degeri uygulanir (contrast limiting). Eger
histogramdaki yogun pikseller belirtilen bir kontrast sinirin1 agarsa, bu pikseller kirpilir
ve diger bolmelere esit olarak dagitilir. Ddsemeler arasindaki smir gecislerini
yumusatmak igin ikili dogrusal enterpolasyon yapilir yani bu bolgeler arasinda keskin
gegcisler olmamasi i¢in komsu dosemeler birlestirilir. Kontrast, esas olarak homojen
alanlarda hem goriintiideki detaylar1 artirir hem de goriintiide bulunabilecek bir
gliriiltiiyii ylikseltmekten kaginmak i¢in sinirlandirilacaktir (Musa ve ark., 2018). Sekil
1.26’te gorintli bir giris goriintiisiinii (a)’da ve (b) uyarlanabilir histogram
esitlemesinden sonraki asir1 giiriiltiilii goriintiisii (c)’de ise CLAHE’ nin uygulandig

hem konstratin hem giiriiltiinlin diizenlendigi goriintiisii goriilmektedir.
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(a) Girig gorintisini

(b) Uyarlanabilir histogram esitlemesinden (c) CLAHE' nin uygulandigi gorunta
sonraki gorintl

Sekil 1.26 CLAHE uygulanan gorsel
(Musa ve ark., 2018)
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, programlama dili, DL egitiminde
kullanilan platform ve goriintiilerin isaretlemesi i¢in kullanilan araglar hakkinda bilgi
verilmis olup tezde uygulanan yontem detayli bir sekilde aciklamaktadir. Bu
caligmada, meme kanseri teshisi i¢in popiiler derin 6grenme modellerinden olan
ResNet50 ve InceptionV3 mimarileri karsilagtirllmistir. Bu siiregte, hem Cranio-
Caudal (CC) hem de Medio-Lateral Oblique (MLO) agilardan alinan mamografi
goriintiileri  kullanilarak, modellerin kategorik dogruluk metrikleri iizerinden

karsilastirmalart yapilmistir.

2.1. Veri Seti

Bu calismada, meme kanseri teshisinde yaygin olarak kullanilan DDSM (Digital
Database for Screening Mammography) veri seti kullanilmistir. Veri setinde toplam
7808 mamografi goriintiisii yer almakta olup, bu goriintiiler kanserli (anormal) ve
normal olarak siniflandirilmistir. 2684 goriintii Benign ,2716 goriintii kanserli, 2408
goriintli ise normal orneklerden olusmaktadir. Kanserli orneklerde, lezyonlarin iyi
huylu (benign) veya kotii huylu (malign) olup olmadigina dair detayli anotasyonlar yer

almaktadir. Normal ornekler ise herhangi bir patolojik bulgu icermemektedir.

DDSM veri seti, standart bir egitim/test ayrimina sahip degildir. Ancak bu ¢alismada
yaygin bir uygulama olan %80 egitim ve %20 test oran1 temel alinarak 6rnekleme
yapilmustir. Bu dagilima gore, ¢aligmamiz da MLO goriintiilerinin egitim setinde 3904
goriintii (1342 benign,1358 kanserli, 1204 normal), ve CC goriintiilerinin egitim
setinde 3904 gorinti (1342 benign,1358 kanserli, 1204 normal bulunmaktadir.
Calismamizda goriintii birlestirme islemiyle birlikte MLO goriintiilerinin egitim
setinde 1952 goriintii (671 benign,679 kanserli, 602 normal), ve CC goriintiilerinin
egitim setinde 1952 goriintii (671 benign,679 kanserli, 602 normal) goriintii elde
edilmigtir. Calismamizda CC ve MLO goriintiileri ayr1 ayr1 calistirildiginda 1563

egitim gorilintlisii 389 test goriintiisii ile islemler yapilmistir.

Veri setindeki tlim gorilintiiler 6n isleme asamasindan gecirilmistir. Bu siirecte,

lezyonlarin bulundugu ROI (Region of Interest) bolgeleri cikarilmis ve goriintiiler,
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derin 6grenme modelleriyle uyumlu olacak sekilde 299x299 piksel boyutuna
donistirilmiistiir. Bu ¢alismada kullanilan "CBIS-DDSM™ veri seti, meme kanseri
mamografi goriintiilerinden olugmakta olup orijinal olarak The Cancer Imaging
Archive (TCIA) tarafindan yayimlanmistir (Lee et al., 2017). Calismada veri setinin
Kaggle platformuna yiiklenmis versiyonu (Awsaf49, 2018) kullanilmstir.

2.2. Veri On isleme ve Hazirhk

Gorlintli islemede gorlintlii kontrastini arttirarak daha belirgin hale getirmek i¢in bir
histogram filtresi olan CLAHE (Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme)
filtresi kullanilmistir. Formiil kaynakg¢ada agiklanmaktadir (Zuiderveld, 1994).

2.3. Kullamilan Algoritmalar

Goriintii isleme parcalarinda, 6zellikle derin 6grenme modellerinde kullanilan cesitli
etkiler, modelin 6nemli Ol¢lide Ozelliklerinin Ozellikleridir. Bu etkinin, verinin
arttirllmasi, on islenmesi, modelin yapilandirilmasi, derlenmesi ve egitilmesi gibi
farkli asamalarda modelin sekillendirilmesi 6nemli bir rol oynamaktadir. Asagida,

caligmada kullanilan derin 6grenme algoritmalar1 detayl bir sekilde agiklanmistir.

2.3.1. ResNet algoritmasi

ResNet (Residual Network) temel fikri, "residual” baglantilar1 Tiirkge karsiligt “Artik
Aglar” olarak adlandirilan baglantilar kullanarak derin aglarin daha verimli
caligmasini saglamaktir. ResNet, 2015 yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing
Ren ve Jian Sun tarafindan gelistirilmeye baglanilan bir derin 6grenme algoritmasidir.
Katman sayisi fazla olan aglarin egitimini kolaylastirmay1 amaclayarak gelistirilmistir.
Ik olarak “Deep Residual Learning for Image Recognition” makalesinde literatiire
girmistir (He ve ark., 2016). Resnet Algoritmas: kendinden daha karmasik katman
yapisina sahip VGG algoritmasi ile image net veri seti iizerindeki egitim sonuglari
degerlendirildiginde %3,57 hata orani ile ILSVRC 2015 ve COCO 2015 siniflandirma
yarismasinda birinci olmustur (He ve ark., 2016). Donanim birimlerini gelismesi ve
islem giiciiniin artmasi ile derin 6grenme algoritmalarinda katman sayilar1 artirilarak

daha basarili hale getirilmeye ¢alismistir. Cok derin katmanli aglariin
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egitilmesi oldukca zor ve maliyetlidir. Bunun en 6nemli sebeplerinden birisi daha
derin modellerin optimize edilmesinin kolay olmamasidir (He ve ark., 2016).
Sekil 2.1°de gosterilen x yolu artik yol (kisa yol baglantisi) ile bir veya daha fazla

katmani atlanmasi, agirliklarin sonraki katmana aktarilmasi ile yapilir.

1

Agirhk Katmani

X
Kimlik

F(x) l RelLU

Agirhik Katmani

F(x) + x

4 RelLu

Kalan Blok

Sekil 2.1 Residual blok (artik blok) 6rnegi

(Atik, 1., 2024)
Kisayol baglantistyla beraber ¢iktimiz; H(x) = f(x) + x olarak elde edilmis olunur.
Temel olarak katmanlar arasi agirlik aktarimi ve bazi katmanlar1 azaltilmasi
hedeflenerek ag hatasini artirmadan katman sayisini azaltmaktir. Dolayisiyla girdiyi
dogrudan daha derin katmanlara ulagsmasini saglayan kisayol baglantilari, yani atlama
baglantilar1 sunmaktadir. Kisayol baglantilar1 bu bloklar arasina eklenir ve agin daha

karmasik 6zellikleri 6grenmesine ve dogrulugunu artirmasina olanak tanir (He ve ark.,

2016).
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Sekil 2.2 Resnet50 mimarisi
(Sahin, N. ve ark., 2023).
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ResNet50, Residual Network50 anlamina gelir. Evrisimsel sinir aglar1 arasinda yaygin
olarak kullanilan bir modelidir. ResNet50, resnet ailesine dahil bir algoritmadir ve
toplamda 50 katman igerir. ResNet50 genellikle nesne tespiti, goriintii siniflandirma
ve goriintii tanima gibi sorunlarda basarili oldugunu literatiirde ispatlamistir (Koonce,
2021). Sonug olarak, ResNet50, genis bir kullanim alaninsa sahip olup derin 6grenme
alaninda 6nemli bir algoritmadir. Sekil 2.2°de resnet50 mimarisi gosterilmistir (Ali ve

ark., 2021).

2.3.2. Inception algoritmasi

Google, “Going Deeper with Convolutions” makalesindeki fikrini GoogLeNet
mimarisi adiyla, baslangi¢ noktasi olarak, 2015 yilinda yaymnlanmistir. (Szegedy ve
ark., 2015). Burada hem ‘daha derin’ hem de ‘daha genis’ bir model tasarlanmaistir.
Model icindeki geniglik Ogesini ‘inception’ adini verdikleri modiillerle elde
etmektedirler. Evrisimli sinir ag1 modelleri i¢inde genislik kavramini kullanan ilk
yayindir. Inception modelinde katman kanal sayisinin azaltilmis olmast modelin hizli
caligmasini saglamistir. Genel olarak bu Inception aginin dokuz adet Inception modiilii
ve ylizden fazla katmani bulunmaktadir. Sekil 2.3’te Temel Inception Modeli

gosterilmistir (Szegedy ve ark., 2015).

Filtre birlesim noktas:

.

\

1x1 Konvoliisvon 3x3 Konvoliisyon 5x5 Konvoliisyon 3x3 Maksimum Havuzlama

\ / e —
\\ //// ///

Bir onceki katman

Sekil 2.3 Basit Inception modeli
(Szegedy, C. ve ark., 2015)

Inception V1 modeli, Inception Modiillerinin versiyon1’ini olusturmaktadir. Inception
modiillerindeki genisleme etkisi evrisim katmanlarindaki 1x1, 3x3, 5x5 gibi farkli

filtreleri ve 3%3 maksimum havuzlama isleminin paralel olarak gerceklestirilmesiyle
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olusturulmaktadir. Ancak islem karmasiklig1 ve parametre sayisinin paralel islemler
yliziinden ¢ok biiyiimesinden dolay1 1x1 evrigim katmanlar1 islem 6ncesine eklenerek,
parametre sayist ve islemler azaltilmistir. Sekil 2.4°de Inception V1 Modeli

gosterilmistir (Szegedy ve ark., 2015).

FILTRE BiRLESTIRME

[

3x3 Evrigim  §x5 Evrigim 1x1 Evrigim

L. .. 3X3 max
1x1 Evrigim 1x1 Evrisim

1x1 Evrigim

ONCEKi KATMAN

Sekil 2.4 Inception V1 modeli
(Szegedy, C. ve ark., 2015)

Inception V2, Inception V1'in gelistirilmis bir versiyonudur. Inception v2 modelinin
amact kiimeleme normalizasyonu ve seyreltme katmanlart ile performansin
arttirmaktir. Ornegin daha biiyiik boyutlu konvoliisyon filtreleri (6rnegin, 5x5) yerine
iki ardigik 3x3 konvoliisyon uygulanmaktadir ya da 33 evrisim katmanindan 3x1
evrisimlik alt katmanlar olusturma islemi yapilmaktadir. Sekil 2.5’te 3x3 evrisim

yerine Onerilen 3x1 evrisim adimlar1 gosterilmistir (Szegedy ve ark., 2015).

Sekil 2.5 3x3 evrigim yerine onerilen 3x1 evrisim adimlari
(Chaudhari, D. J. ve Malathi, K., 2023).

Inception V3 modelinde v3’iin Inception v2’den farki sadece evrigim katmanlar1 degil
yardimci simiflayict olarak kiime normalizasyonu (batch-normalized) ve tam bagh

katmam eklenmesidir bu sekilde diizenlenince Inception v3 modeli denilmektedir. Iki
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model arasindaki karsilastirmada Inception V3, He ve digerlerinin (He ve ark., 2015)
modelinden en iyi 5 hatay1 %25 , en iyi 1 hatay1 ise %14 oraninda azaltarak daha iyi

performans gostermektedir (Szegedy ve ark., 2016).

2.3.3. Resnet50 ve Inception karsilastirilmasi

Res-Net derine gitmekle ilgilidir ve Inception ailesi genislemeye gitmekle ilgilidir.
Genel bir karsilagtirma yapmak gerekirse Canziani ve arkadaslariin 2017 yilinda
yayinladiklart “An Analysis of Deep Neural Network Models for Practical
Applications” makalesinden yola ¢ikarak (Canziani ve ark., 2017); aglar ve aglarin

basarilar1 (%) olarak karsilastirilmas: Sekil 2.6’ da gosterilmektedir.
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Sekil 2.6 Modellere gore basarilar
(Canziani ve ark., 2017)

Sekil 2.7° de ise y ekseninde hesaplanan parametre ve x ekseninde basarim yiizdesi
cinsinden ag modellerinin parametre hesap yiikii-basar1 karsilastirilmasi verilmektedir

(Canziani ve ark., 2017).
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Sekil 2.7 Basarilara gére modellerin islem yiikii
(Canziani ve ark., 2017)

2.4. Hata Matrisi

Performans degerlendirme metrikleri, makine Ogrenmesi ve derin &grenme
modellerinin se¢iminde ve en iyi modele karar vermede kullanilir (Aldashash. 2024).
Bu tez ¢alismasinda yaygin olarak kullanilan metrikler asagida ele alinmistir.
Dogruluk veya hata oran1 (Accuracy veya Error Rate), siniflandiricilarin genelleme
kapasitesini degerlendirmede en sik kullanilanlardan yontemlerden biridir ¢ilinki
egitilmis bir siniflandirict modelinin, egitim sirasinda goérmedigi verilerle
karsilastirildiginda dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplamini ifade eden bir metriktir.
Esitlik 2.1°de  gosterilen metrik, model sonuglarinin genel performans

degerlendirmeleri i¢in 6nemli bir 6l¢iim saglar (Mehmood ve ark., 2023).

TP + TN (2. 1)
TP+ FN + FP + TN

Dogruluk =

Esitlikteki kisaltmalar dogru pozitif (TP), dogru sekilde meme kanseri teshisi konulan
vakalart; dogru negatif (TN), saglikli olarak dogru teshis edilen vakalari, yanlis pozitif
(FP), saglikli bireylerin yanlislikla hasta olarak teshis edilmesi; yanlis negatif (FN),
hastalarin yanliglikla saglikli olarak teshis edilmesi durumudur.

Kesinlik, pozitif tahminlerin ne kadarimin dogru oldugunu gosterir ve yiiksek kesinlik,
daha az yanlis pozitif (FP) demektir. Hesaplama i¢in Esitlik 2.2 kullanilir (Mehmood
ve ark., 2023).
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TP @. 2)

Kesinlik = W

Duyarlilik, dogru teshis edilen meme kanseri vakalarinin (TP), toplam meme kanseri
vakalarma (TP+FN) oranidir ve Esitlik 2.3 ile hesaplanir (Mehmood ve ark., 2023).

TP 2. 3)

Duyarllllk = TP+—FN

Ozgiillik (Specificity), modelin her veri smifini tahmin etme yetenedi olarak
tanimlanabilir. Ozgiilliigii hesaplamak icin Esitlik 2.4 kullanilmaktadir (Mehmood ve
ark., 2023).

TN 2. 4)

Ozgunluk = m

F1 skoru, modelin duyarlilik (hassasiyet) ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi
olarak tanimlanmaktadir. F1 skoru yiikselmesi modelin performans degerinin
iyilestigini gostermektedir. F1 skoru Esitlik 2.5 ile elde edilmektedir (Mehmood ve
ark., 2023).

2 * Keskinlik « Duyarlilik (2. 5)

F1skoru =
Keskinlik * Duyarlilik

Makine 6grenmesinde performans degerlendirme yontemleri arasinda yaygin olarak
kullanilan karigiklik matrisi, bir siniflandirma sisteminin belirledigi tahmin edilen ve
gergek siniflar hakkinda bilgiler igerir (Taner ve ark., 2021). Sekil 2.8’de gosterildigi
gibi her siitun tahmin edilen bir sinifi temsil ederken, her satir gergek bir sinif 6rnegini

gostermektedir.
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Sekil 2.8 Hata matrisi

(Aldashash, 2024)
Bu caligmada kullanilan ResNet50 ve InceptionV3 derin 6grenme mimarileri, CC ve
MLO olmak {iizere iki farkli mamografi goriiniimiine gore ayri ayri egitilmistir.
Asagida yer alan grafikler, her model ve goriintiileme agis1 i¢in elde edilen egitim
dogrulugu (training accuracy) ve dogrulama kaybi (validation loss) degerlerinin,
egitim siiresi boyunca (epoch bazinda) nasil degistigini gostermektedir. ResNet50
modeline ait grafiklerde hem MLO hem de CC goériiniimleri i¢in dogrulama kaybi ve
egitim dogrulugu izlenmistir (Sekil 2.9-2.12). Benzer sekilde, InceptionV3 modeline
ait grafiklerde de her iki goriiniim icin dogrulama ve egitim siireci ayri ayri
sunulmustur (Sekil 2.13-2.16). Bu grafikler, modellerin 6grenme performansini, asir1
ogrenme (overfitting) egilimlerini ve egitim siirecindeki istikrar diizeylerini

degerlendirmek amaciyla kullanilmistir.
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Sekil 2.9 ResNet50 modeli icin MLO goriiniimiinde dogrulama kayb1 grafigi

Model Dogrulugu
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Sekil 2.10 ResNet50 modeli i¢in MLO goriiniimiinde egitim dogrulugu grafigi
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Sekil 2.11 ResNet50 modeli icin CC goriiniimiinde dogrulama kaybi grafigi

Model Dogrulugu
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Sekil 2.12 ResNet50 modeli i¢in CC goriiniimiinde egitim dogrulugu grafigi
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Sekil 2.13 InceptionV3 modeli icin MLO goriiniimiinde dogrulama kaybi grafigi
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Sekil 2.14 InceptionV3 modeli icin MLO goriiniimiinde egitim dogrulugu grafigi
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Sekil 2.15 InceptionV3 modeli i¢in CC goriiniimiinde dogrulama kaybi grafigi
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Sekil 2.16 InceptionV3 modeli i¢in CC goriiniimiinde egitim dogrulugu grafigi

2.5. Sistem Parametreleri
Bu calismada 5 ¢esit hiper parametre kullanilmistir. Bunlar;
2.5.1. ImageDataGenerator parametreleri (\Veri 6n isleme)
o rescale=1./255: Goriintiilerin piksel degerlerini [0,1] araligina dlcekler.

o rotation_range=20: Goriintiiler rastgele +20 derece dondiiriilecek.
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2.5.2.

2.5.3.

2.54.

width_shift range=0.2: Goriintiiler yatay olarak %20 oraninda kaydirilacak.
height shift range=0.2: Goriintiiler dikey olarak %20 oraninda kaydirilacak.
horizontal flip=True: Goriintiiler rastgele yatay eksende ¢evrilecek.
validation_split=0.2: Egitim verisinin %20'si dogrulama icin ayrilacak.
target_size=(224, 224): Goriintiiller 224x224 piksel boyutlarina yeniden
boyutlandirilacak.

color mode='"rgb": Goriintiiler RGB (renkli) olarak islenecek.

batch_size=32: Her bir egitim adiminda 32 gdriintii kullanilacak.
class_mode='categorical': Cok sinifl1 bir siniflandirma yapildig: belirtiliyor.
shuffle=True/False: Egitim verisi rastgele karistirilacak, dogrulama seti ise

karigtirllmayacak.

Model parametreleri

input_shape=(224, 224, 3): Modelin giris boyutlar1 224x224 piksel ve 3 kanall1
(RGB).

include_top=False: InceptionV3'min son smiflandirma katmani dahil
edilmemis.

weights='imagenet': Model, ImageNet veri setiyle onceden egitilmis agirliklar
kullaniyor.

trainable=True: Tiim katmanlar egitilebilir halde birakilmas.

Model katmanlar1 parametreleri

Dense(1024, activation='relu'): Tam baglantili katman, 1024 néron ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile.

Dropout(0.2): %20 oraninda dropout uygulanarak asir1 6grenmenin Oniine
geciliyor.

Dense(3, activation='sigmoid'): Cikis katmani, 3 sinif ve sigmoid aktivasyon

fonksiyonu ile.

Model derleme parametreleri (Compilation parameters)
optimizer=Adam(Ir=0.0001): ADAM optimizasyon algoritmasi, 0grenme
oran1 0.0001.
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e Joss='categorical crossentropy': Kategorik ¢apraz entropi kayb1 fonksiyonu.
e metrics=['categorical_accuracy', f1_m, precision_m, recall_m, ...]: Modelin
dogrulugunu ve performansini 6l¢mek i¢in kullanilan metrikler:

categorical accuracy: Dogruluk.

o f1_m: F1 skoru.

o precision_m: Kesinlik (Precision).

o recall m: Duyarlilik (Recall).

o Diger ek metrikler: TruePositives, TrueNegatives, FalsePositives,

FalseNegatives.

2.5.5. Model egitim parametreleri (Training parameters)
e steps per _epoch=ceil(num_samples/32): Egitimde her epoch i¢in adim sayisi,
numune sayisinin 32'ye boliinmesi ile belirlenir.

e epochs=10: Egitim, 10 epoch boyunca yapilacak.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde ¢alisma bulgularina yer verilmistir.

3.1. Resnet50 Algoritmasi ile CC Simiflandirmasi
Resnet50 Algoritmasi ile CC Siniflandirmasi 10 tur 10 defa calistirilmistr.
Tablo 3.1 CC goriintiilerinin Resnet50 algoritmasi kullanilarak elde edilen hata

matrisi tablosu

Siif Pozitif (Gergek) Negatif (Gergek)
Pozitif (Tahmin) 356,60 (TP) 215,93 (FP)
Negatif (Tahmin) 294,07 (FN) 1085,41 (TN)

Accuracy (Dogruluk):(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)= (356,60+1085,41) / (356,60
+1085,41 + 215,93 +294,07)= 1442,01 / 1952 = 0.738

Precision(Kesinlik): TP/(TP+FP)=356,60/(356,60+215,93)=356,60/572,53~= 0.62
Recall (Duyarlilik): TP/(TP+FN)=356,60 / (356,60 + 294,07)= 356,60 / 650,67 =~ 0.54
F1-Score:2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)=2 * (0.62 * 0.54) / (0.62 +
0.54)=2 *0.3348 / 1,16 = 0.58

3.2. InceptionV3 Algoritmasi ile CC Simiflandirmasi

Resnet50 Algoritmasi ile CC Siniflandirmasi 10 tur 10 defa galistirilmustr.
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Tablo 3. 2. CC goriintiilerinin InceptionV3 algoritmasi kullanilarak elde edilen hata

matrisi tablosu

Siif Pozitif (Gergek) Negatif (Gergek)
Pozitif (Tahmin) 443.71 (TP) 406.28 (FP)
Negatif (Tahmin) 206.95 (FN) 895.05 (TN)

Accuracy (Dogruluk):(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)= (443.71+895.05)/(443.71 +
895.05 + 406.28 + 206.95)= 1338.76 /1952 ~ 0.686

Precision (Kesinlik): TP/(TP+FP)= 443.71/(443.71+406.28)= 443.71 / 849.99 = 0.522
Recall (Duyarlilik): TP/(TP+FN)= 443.71/(443.71 + 206.95)= 443.71 /650.66 =~ 0.682
F1-Score:2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)= 2 * (0.522 * 0.682) / (0.522
+0.682)=2 *0.356/1.204 = 0.592

3.3. Resnet50 ile MLO Simiflandirmasi
Inception V3 ile MLO Siniflandirmasi 10 tur 10 defa ¢alistirilmustir.
Tablo 3. 3. MLO goriintiilerinin Resnet50 algoritmasi kullanilarak elde edilen hata

matrisi tablosu

Sinif Pozitif (Gergek) Negatif (Gergek)
Pozitif (Tahmin) 453,93 (TP) 196,74 (FP)
Negatif (Tahmin) 124,93(FN) 1176,40(TN)

Accuracy (Dogruluk):(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)= (453,93 + 1176,40) / (453,93 +
1176,40 + 196,74 + 124,93) = 0.8351 — %383,51

Precision (Kesinlik): TP/(TP+FP)= 453,93 / (453,93 + 196,74) = 0.6977 — %69,77
Recall (Duyarlilik): TP/(TP+FN)= 453,93 / (453,93 + 124,93) = 0.7842 — %78,42
F1-Score:2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)=2 x (0.6977 x 0.7842) /
(0.6977 +0.7842) ~ 0.7379 — %73,79

3.4. Inception V3 ile MLO Siniflandirmasi
Inception V3 ile MLO Siniflandirmas1 10 tur 10 defa ¢alistirilmustir.

Tablo 3. 4. MLO gorintiilerinin InceptionV3 algoritmasi kullanilarak elde edilen

hata matrisi tablosu

Sinif Pozitif (Gergek) Negatif (Gergek)
Pozitif (Tahmin) 443,71 (TP) 406,28 (FP)
Negatif (Tahmin) 206,95(FN) 895,05(TN)
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Accuracy (Dogruluk):(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)= (443,71 + 895,05) / (443,71 +
895,05 + 406,28 +206,95) = 1338,76 / 1952 = 0,6857—% 68,57

Precision (Kesinlik): TP/(TP+FP)=443,71/(443,71+406,28)=443,71/849,99 ~ % 52,2
Recall (Duyarlilik): TP/(TP+FN)=443,71/(443,71+206,95)=443,71/650,66 ~68,18
F1-Score:2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)=2 x (0,522 x 0,6818) /
(0,522 +0,6818) = 0,5913—% 59,13

Bu ¢alismada, DDSM (Digital Database for Screening Mammography) veri Setinden
elde edilen mamogram goriintiileri kullanilarak meme kanseri siniflandirmasinda
ResNet50 ve InceptionV3 modellerinin  performanslar1  karsilagtirilmistir.
Siniflandirma islemleri, meme gériintiileme yontemleri olan Cranio-Caudal (CC) ve
Medio-Lateral Oblique (MLO) goriintiileri kullanilarak yapilmis olup modellerin
kategorik dogruluk metrikleri iizerinden degerlendirme yapilmistir. Elde edilen
sonuglar, model performanslarinin hem kullanilan veri tiirline hem de model
mimarisine bagli olarak Onemli Olclide degistigini ortaya koymustur. Arastirma
sonucunda elde edilen tiim bulgular ve degerler literatiirde bulunan benzer ¢alismalarla

karsilagtirilarak tartigilmistir.

3.5. ResNet50 ve InceptionV3 Modellerinin Karsilastirilmasi

Sonuglarimizdaki ResNet50 modelinin performansini inceleyecek olursak, ResNet
mimarisi, derin katman yapisina sahip olmasina ragmen skip connections ile gradyan
kayb1 problemini azaltarak daha derin katmanlarin verimli bir sekilde egitilmesine
olanak tanimaktadir. Bu 6zellik, modelin 6zellikle karmasik verilerde basarili olmasini
saglamaktadir. Cranio-Caudal goriintiilerinde, ResNet50 modeli 0.7453 ile 0.855
arasinda degisen dogruluk degerlerine ulasmistir. En yiiksek basar1 cc resnet50 5
modelinde 0.855 dogruluk ile elde edilmistir. Bu sonuglar, ResNet50 mimarisinin CC
gortintiilerinde etkili bir performans sundugunu gostermektedir. Medio-Lateral
Oblique goriintiilerinde ise ResNet50 modeli, 0.5893 ile 0.6895 arasinda dogruluk
degerleri elde etmistir. En yiiksek dogruluk mlo resnet50_8 modelinde 0.6895 olarak
gozlemlenmistir. MLO goriintiilerinde performansin daha diisiik olmasi, bu

goriintiilerin ~ siniflandirma  agisindan daha karmasik yapida olabilecegini
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gostermektedir. Ancak genel olarak, ResNet50 mimarisi her iki goriintii tipi i¢in tatmin
edici sonuglar vermistir.

InceptionV3 modelinin performansini inceledigimizde ise model, farkli boyutlardaki
filtrelerin ayn1 anda uygulanabilmesi sayesinde daha cesitli 6zelliklerin yakalanmasini
saglayan bir yapiya sahiptir. Ancak bu mimari, 6zellikle karmasik veri setlerinde daha
fazla ayar gerektiren bir yapidadir. Cranio-Caudal goriintiilerinde, InceptionVV3 modeli
0.6827 ile 0.8217 arasinda dogruluk oranlar1 elde etmistir. En yiiksek dogruluk
cc_InceptionV3 10 modelinde 0.8217 olarak kaydedilmistir. InceptionV3'in CC
goriintiilerinde elde ettigi bu performans, karmagik yapisina ragmen siniflandirma
agisindan etkili olabilecegini gostermektedir. Medio-Lateral Oblique goriintiilerinde
ise InceptionV3 modeli performans olarak 0.5043 ile 0.6448 arasinda kalmistir. En
yiiksek dogruluk mlo InceptionV3 4 modelinde 0.6448 ile gozlemlenmistir. Bu
sonuglar, InceptionV3'in MLO goriintiilerinde sinirli bir performans sergiledigini,
ozellikle bu goriintlilerin siniflandirilmasinda daha fazla zorluk yasandigini

gostermektedir.

3.6. CC ve MLO Goriintiilerinin Performans Karsilastirmasi

Cranio-Caudal (CC) goriintiileri, meme dokusunun yukaridan asagiya dogru elde
edilmesi nedeniyle daha homojen ve simiflandirma i¢in daha uygun oOzellikler
icermektedir. Her iki model de CC goriintiilerinde daha yliksek performans sergilemis
ve dogru smiflandirmalar yapmistir. ResNet50 modelinde cc_resnet50 5 ile elde
edilen 0.855 dogruluk orani, ¢aligmadaki en yiiksek dogruluk degeridir. Benzer
sekilde, InceptionV3 modeli cc_InceptionV3 10 ile 0.8217 dogruluga ulasarak bu veri
tipi lizerinde etkili bir performans gostermistir.

Medio-Lateral Oblique (MLO) goriintiileri, meme dokusunun c¢apraz bir agidan
goriintiilenmesi nedeniyle daha fazla ortiisen dokulara ve daha karmasik yapilara
sahiptir. Bu durum, siniflandirmayi zorlastiran unsurlar sunmaktadir. Her iki model de
MLO goériintiilerinde CC goriintiilerine kiyasla daha diisiik performans sergilemistir.
ResNet50 modeli MLO goriintiilerinde mlo_resnet50 8 ile 0.6895 dogruluga ulasarak
en 1y1 performansi géstermistir. InceptionV3 modeli ise mlo_InceptionV3 4 ile 0.6448

dogruluk elde etmistir. Bu sonuglar, MLO goriintiilerinin siniflandirma i¢in daha

o1



zorlayict  oldugunu ve mevcut modellerin  performansint  sinirlandirdigini

gostermektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Arastirma sonucunda elde edilen cevaplara gore, ResNet50 modeli, genel olarak daha
yiikksek performans sergilemis ve ozellikle Cranio-Caudal (CC) goriintiilerde en
yiiksek dogruluga ulagsmistir. InceptionV3 modeli ise daha karmasik bir yapiya sahip
olmasina ragmen belirli veri tiirlerinde etkili sonuglar vermistir. Ancak Medio-Lateral
Oblique (MLO) goriintiilerinde her iki modelin performansinda bir diisiis
gozlemlenmigtir. MLO goriintiileri iizerindeki diisiikk performans, bu goriintiilerin
siniflandirilmasi i¢in daha gelismis modellerin veya veri isleme tekniklerinin
gerekliligine isaret etmektedir.

Gelecek calismalarda:

e Veri 0n isleme ve veri artirma (data augmentation) tekniklerinin kullanilmasi,
MLO goriintiileri tizerinde performansi artirabilir.

e Modellerin hiperparametre optimizasyonu ve daha derin katman yapilar
kullanilarak gelistirilmesi, siniflandirma dogrulugunu iyilestirebilir.

e Ayrica, transfer 6grenme teknikleri ile daha genis ve cesitli veri setleri tizerinde
onceden egitilmis modellerin kullanilmasi, siiflandirma basarisin1 artirmada
etkili olabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, meme kanseri siniflandirmasinda ResNet50 ve InceptionV3
modellerinin performanslarinin, kullanilan veri tipine gore farklilik gosterdigini ortaya
koymustur. ResNet50 modeli, genelde daha yiiksek dogruluk saglamis ve meme
goriintiillerinin ~ siniflandirilmasinda  daha tutarli  bir performans sunmugtur.
InceptionV3 modeli ise daha karmagik yapisi nedeniyle belirli veri tiplerinde etkili
olmasina ragmen, 6zellikle MLO goriintiilerde sinirl kalmastir.

Gelecek calismalar, 6zellikle MLO goriintiilerinde gozlemlenen diisiik siniflandirma
basarisin1 artirmaya yonelik daha gelismis veri isleme ve modelleme tekniklerine
odaklanabilir. Bu kapsamda, giiriiltii azaltma, kontrast iyilestirme ve kenar
belirginlestirme gibi ileri diizey 6n isleme yontemleriyle goriintii kalitesi artirilarak,
modelin 6grenme kabiliyeti gelistirilebilir. Ayrica, veri artirma stratejileri sayesinde
egitim setinin ¢esitliligi ve genelleme yetenegi gii¢lendirilerek, modellerin farkh
meme yapilariyla daha iyi basa c¢ikmasi saglanabilir. Derin 6grenme mimarileri

acisindan ise, yalnizca ResNet50 ve InceptionV3 gibi klasik modellerle smirl
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kalinmayip, EfficientNet, DenseNet gibi daha yeni ve giicli yapilar denenerek
performans  karsilagtirmalar1  yapilabilir.  Bununla birlikte, hiperparametre
optimizasyonu ve katman ince ayar1 (fine-tuning) gibi tekniklerle modellerin daha
verimli 0grenmeleri saglanabilir. Son olarak, klinik gegerliligin artirilmasi adina
aciklanabilir yapay zeka yontemlerinin (6rnegin Grad-CAM) entegre edilmesi, model
¢iktilarinin uzmanlar tarafindan yorumlanabilirligini kolaylastirarak, bu tiir sistemlerin

gergek diinyada kullanilabilirligini artiracaktir.
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