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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

MAMOGRAFI GORUNTULERI KULLANARAK EVRISIMSEL SINiR AGI
TABANLI MEME KANSERININ ERKEN TESPITI

Tuggce COBAN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Dog. Dr. Ugman ERGUN

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verilerine gére, meme kanseri kadinlarda en yaygin kanser
tiiriidiir ve bu tiirden kaynaklanan 6liim oranlar1 da oldukga yiiksektir. Meme kanserinin
dogru ve zamaninda tespiti, tedavi siirecinin basarisini dogrudan etkileyen kritik bir
faktordiir. Geleneksel mamografi ve goriintileme yoOntemleri, radyologlarin
deneyimlerine bagl olarak farklilik gdsterebilir; bu da yanlis pozitif veya negatif
sonuglarin ortaya ¢ikmasina yol acabilir. Bu baglamda, yapay zeka ve derin 6grenme
teknolojilerinin entegrasyonu, kanser teshisinde dnemli bir gelisme saglamaktadir. Derin
O0grenme algoritmalari, biiylikk veri setlerini isleyebilme ve Ogrenme yetenekleri
sayesinde, mamografi goriintiilerindeki anormallikleri tanimada yiiksek dogruluk oranlari

sunmaktadir.

Bu caligmanin amaci, meme kanseri teshisinde derin 6grenme tabanli siniflandirma
sistemlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini artiran yeni bir model gelistirmektir. Breast
Cancer Ensemble Convolutional Neural Network (BCECNN) modeli, AISSLab veri
kiimesi kullanilarak gelistirilmistir. Model, bes farkli derin 6grenme mimarisinin
(AlexNet, VGG16, ResNet-18, EfficientNetB0, XceptionNet) ciktilarinin g¢ogunluk
oylamasi (majority voting) yontemiyle birlestirildigi iiclii (TECNN) ve besli (FECNN)
ensemble yapilar1 kullanmaktadir. Bu metodoloji, her bir agin gii¢lii yonlerini bir araya
getirerek daha dogru ve gilivenilir tahminler elde etmeyi amaglamaktadir. Model, asir
0grenme problemini engellemek ve genelleme kapasitesini artirmak i¢in transfer 6grenme

teknikleri ile optimize edilmistir. Transfer 6grenme, modelin sinirli veri ile daha iyi



sonuclar elde etmesini saglayarak, egitimin daha verimli hale gelmesine katki
saglamaktadir. BCECNN modelinin performansi, AISSLab veri kiimesinden bes farkli
siniflandirma alt kiimesi olusturularak (AISSLab-vl, AISSLab-v2, AISSLab-v3,
AISSLab-v4, AISSLab-v5) kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Bu testler, modelin
dogrulugunu, giivenilirligini ve genellenebilirligini farkli klinik senaryolar altinda analiz
etmeyi saglamistir. Sonuglar, BCECNN modelinin %98,75 dogruluk oranina ulastigini
ve mevcut literatiirdeki en basarili modellerden biri oldugunu gostermektedir. Bu,
modelin meme kanseri teshisinde oldukca etkili bir ara¢ olabilecegini ve klinik
uygulamalarda giivenle kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Modelin 6nemli
katkilarindan biri de Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) tekniklerinin entegrasyonudur.
Gradyan Agirlikli Smif Aktivasyon Haritalama (Grad-CAM) ve Yerel Yorumlanabilir
Modelden Bagimsiz Agiklamalar (LIME) gibi agiklanabilirlik yontemleri kullanilarak,
modelin karar siirecleri seffaflagtirilmistir. Bu sayede klinik uzmanlar, modelin hangi
gorilintli  bolgelerini kritik olarak degerlendirdigini gorsellestirebilmis ve modelin
kararlarinin giivenilirligini daha iyi analiz edebilmistir. A¢iklanabilir yapay zeka destegi,
klinik uzmanlarin modelin sonuclarina duydugu giiveni artirmakta ve modelin klinik
karar destek sistemlerinde kullanilabilirligini kolaylastirmaktadir. Sonug olarak,
BCECNN modeli, yiiksek dogruluk orani, aciklanabilir yapay zeka destegi ve klinik
uygulanabilirlik a¢isindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. Modelin, yapay zeka tabanl
klinik karar destek sistemlerinin gelecekteki kullanimina katki saglayacak biiylik bir
potansiyeli vardir. Bu ¢aligma, derin 6grenme tekniklerinin meme kanseri teshisi gibi
kritik saglik sorunlarinda etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve yapay zeka
uygulamalarinin saglik sektoriinde nasil daha verimli hale getirilebilece§ini ortaya
koymaktadir. Bu baglamda, gelistirilen BCECNN modeli, saglik alaninda yapay zeka
tabanli sistemlerin klinik uygulamalara entegrasyonunu destekleyecek onemli bir adim

teskil etmektedir.

2025, xi + 95 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK BASED EARLY DETECTION OF
BREAST CANCER USING MAMMOGRAPHY IMAGES

Tugge COBAN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Enginering

Supervisor: Assoc. Prof. Ugman ERGUN

According to World Health Organisation (WHO) data, breast cancer is the most common
type of cancer in women and the mortality rate from this type is very high. Accurate and
timely detection of breast cancer is a critical factor that directly affects the success of the
treatment process. Traditional mammography and imaging methods can vary depending
on the experience of radiologists, which can lead to false positive or negative results. In
this context, the integration of artificial intelligence and deep learning technologies
provides a significant improvement in cancer diagnosis. Deep learning algorithms offer
high accuracy rates in recognising abnormalities in mammography images thanks to their

ability to process and learn from large data sets.

The aim of this study is to develop a new model that improves the accuracy and reliability
of deep learning based classification systems in breast cancer diagnosis. The Breast
Cancer Ensemble Convolutional Neural Network (BCECNN) model was developed
using the AISSLab dataset. The model uses triple (TECNN) and quintuple (FECNN)
ensemble structures in which the outputs of five different deep learning architectures
(AlexNet, VGG16, ResNet-18, EfficientNetB0, XceptionNet) are combined by majority
voting. This methodology aims to obtain more accurate and reliable predictions by
combining the strengths of each network. The model is optimised with transfer learning
techniques to avoid the overfitting problem and to increase its generalisation capacity.
Transfer learning enables the model to obtain better results with limited data, thus

contributing to more efficient training. The performance of the BCECNN model was

ii



extensively evaluated by creating five different classification subsets from the AISSLab
dataset (AISSLab-v1, AISSLab-v2, AISSLab-v3, AISSLab-v4, AISSLab-v5). These
tests allowed to analyse the accuracy, reliability and generalisability of the model under
different clinical scenarios. The results show that the BCECNN model achieves an
accuracy of 98.75% and is one of the most successful models in the current literature.
This shows that the model can be a highly effective tool in breast cancer diagnosis and
can be used safely in clinical applications. One of the important contributions of the model
is the integration of Explainable Artificial Intelligence (XAI) techniques. By using
explainability methods such as Gradient Weighted Class Activation Mapping (Grad-
CAM) and Locally Interpretable Model Independent Explanations (LIME), the decision
processes of the model are made transparent. In this way, clinical experts were able to
visualise which image regions were considered critical by the model and better analyse
the reliability of the model's decisions. The support of explainable artificial intelligence
increases the confidence of clinical experts in the results of the model and facilitates the
use of the model in clinical decision support systems. In conclusion, the BCECNN model
offers significant advantages in terms of high accuracy, explainable artificial intelligence
support and clinical applicability. The model has great potential to contribute to the future
use of artificial intelligence-based clinical decision support systems. This study
demonstrates how deep learning techniques can be effectively used in critical health
problems such as breast cancer diagnosis and how artificial intelligence applications can
be made more efficient in the health sector. In this context, the developed BCECNN
model constitutes an important step to support the integration of artificial intelligence-

based systems into clinical applications in healthcare.

2025, xi + 95 pages

Keywords: Breast cancer, Deep Learning, AISSLab Dataset, Explainable Artificial

Intelligence, Ensemble Learning, Convolutional Neural Network
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TESEKKUR
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dostlarima, dneri ve elestirileriyle katki sagladiklari i¢in minnettarim.

Son olarak, arastirma boyunca maddi ve manevi desteklerinden dolayr her zaman
yanimda olan aileme tesekkiirlerimi sunarim. Onlarin sevgi, anlayis ve sabir dolu destegi,
bu calismay1 tamamlamama olanak saglamistir. Ailem, benim i¢in her zaman bir gii¢
kaynag1 olmus ve zorluklarla basa ¢ikmamda en biiyiik destek¢im olmustur. Bu tezdeki
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1. GIRIS

Meme kanseri, diinya genelinde kadinlar arasinda en yaygin goriilen kanser tiirlerinden
biri olup, halk saglig1 agisindan biiyiik bir tehdit olusturmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii
(WHO) verilerine gore, her yil yaklasik 2 milyondan fazla kadina meme kanseri tanisi
konulmakta ve hastalik, kansere bagli 61iim nedenleri arasinda iist siralarda yer almaktadir
(Sun vd. 2017). Ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerde erken teshis ve tedaviye erisimde
yasanan kisitliliklar nedeniyle sagkalim oranlari, yiiksek gelirli {ilkelere kiyasla 6nemli
Olctlide diisiiktiir. Bu durum, meme kanseri ile miicadelede erken teshisin ve etkili tedavi
yontemlerinin 6nemini ortaya koymaktadir. Meme kanseri, sadece bireysel bir saglik
problemi olmayip, ayni zamanda is giicii kaybina veya saglik harcamalarina etkileri
nedeniyle saglik sistemine olumsuz etkileri olan bir hastaliktir (Alshawwa vd. 2024).
Kanser tedavisinin maliyeti, hastaliga bagl isgiicii kayb1 ve hastalarin psikososyal
etkilenimi, bu hastaligin saglik sistemleri tizerindeki baskisini arttirmaktadir. Erken teshis
ile tedavi siireci daha az maliyetli olabilir. Gelismis iilkelerde erken tarama programlari
ve etkin tedavi yontemleri sayesinde hastalifin sagkalim oranlar1 artarken, gelismekte

olan tilkelerde bu oranlar diisiiktiir (Obeagu ve Obeagu 2024).

Meme kanseri, meme dokusundaki hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalmasiyla ortaya
¢ikan kotii huylu bir hastaliktir. Meme kanseri genellikle siit kanallar1 (duktal karsinom)
veya slit bezleri (lobiiler karsinom) i¢inde baslar ve zamanla ¢evre dokulara yayilabilir
(Pandya ve Moore 2011). Hastaligin ilerleyen evrelerinde, lenf nodlar1 ve diger organlara
metastaz yaparak tedavi siirecini daha karmasik hale getirebilir. Meme kanserinin kesin
nedeni bilinmemekle birlikte, genetik yatkinlik, hormon seviyelerindeki degisimler,
yasam tarzi faktorleri ve cevresel etkenler risk faktorleri arasinda yer almaktadir

(Lukasiewicz vd. 2021).

Meme kanseri teshisinde yaygin olarak kullanilan kavramlar arasinda normal ve anormal
meme dokusu ayrimi 6nemli bir yer tutar. Normal meme dokusu kanser igermeyen,
diizenli ve homojen bir yapiya sahipken, anormal meme dokusu kanser olarak
degerlendirilen, diizensiz sekil, yogunluk degisiklikleri ve siipheli kitleler igerebilir
(Bazira vd. 2022). Bu ayrim, meme kanseri teshisinde temel bir degerlendirme kriteri

olup, klinik karar siireclerini dogrudan etkilemektedir. Bununla birlikte, anormal meme



dokusu i¢inde benign (iyi huylu) ve malign (kotii huylu) lezyonlar arasindaki ayrim,
kanserin teshis edilmesi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Benign lezyonlar, genellikle
zararsiz olup, hizli biiylimez ve ¢evre dokulara yayilmazken, malign timorler agresif bir
sekilde biiyliyerek ¢evre dokulara ve uzak organlara metastaz yapabilir (Xiao vd. 2024).
Bu nedenle, meme kanseri teshisinde kullanilan siniflandirma sistemleri, hem anormal
dokunun varligin1 hem de bu dokunun benign ya da malign olup olmadigini belirlemeye

yoneliktir.

Meme kanserinin degerlendirilmesinde kullanilan en yaygin siniflandirma sistemlerinden
biri, Amerikan Radyoloji Koleji (ACR) tarafindan gelistirilen Meme Goriintiileme
Raporlama ve Veri Sistemi (BI-RADS) kategorileridir (Spak vd. 2017). BI-RADS
sistemi, mamografi ve diger goriintiileme yontemleri kullanilarak tespit edilen
lezyonlarin klinik olarak degerlendirilmesine yardimci olmaktadir. BI-RADS 1
goriintiileme sirasinda higbir anormal bulguya rastlanmamasi durumudur. Meme dokusu
tamamen normal olarak degerlendirilir. Kanser riski igermez. BI-RADS 2, Kesinlikle
benign (iyi huylu) lezyonlar1 ifade eder ve herhangi bir takip gerektirmez. BI-RADS 3,
Biiyiik olasilikla benign olan lezyonlart igerir (%98 ihtimalle benign), ancak olasi
degisiklikleri izlemek i¢in kisa siireli takip Onerilir. BI-RADS 4, Siipheli lezyonlar
kapsar ve daha ileri degerlendirme icin biyopsi Onerilir. Kendi i¢inde diisiik, orta ve
yiiksek riskli olmak tizere alt gruplara ayrilabilir. BI-RADS 5, Yiiksek ihtimalle malign
(%95 ve lizeri) lezyonlar tanimlar ve acil biyopsi gerektirir. BI-RADS 6 Biyopsi ile
malign (koti huylu) oldugu dogrulanmis meme kanseri vakalarimi ifade eder. Kanser

kesin olarak tespit edilmistir ve tedavi slirecine baglanmalidir.

Meme kanserinin erken teshisi, hastaligin seyri lizerinde kritik bir etkiye sahiptir. Erken
evrede tespit edilen vakalarda tedavi basar1 oranlar1 yiikselmekte ve hastalarin yasam
stireleri uzamaktadir. Geleneksel teshis yontemleri arasinda klinik muayene, mamografi,
Ultrasonografi (US) ve Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) yer almaktadir
(Kerlikowske vd. 2024). Mamografi, meme kanseri taramalarinda en yaygin kullanilan
yontemlerden biri olmasina ragmen, yanlis negatif ve yanlis pozitif sonuglar gibi
sinirlamalar1  bulunmaktadir. Mamografi goriintiilerinde meme kanseri, genellikle

diizensiz sekilli kitleler, mikrokalsifikasyonlar ve asimetrik yogunluklar seklinde kendini



gosterir. Ancak bazi durumlarda, tiimorlerin yogun meme dokusu iginde gizlenmesi
nedeniyle mamografide tespit edilmesi zor olabilir. Bu nedenle, erken teshiste daha
yuksek dogruluk oranlar1 sunan yenilik¢i teknolojilere duyulan ihtiya¢ giderek

artmaktadir.

Geleneksel tan1 yontemlerinin yani sira, yeni nesil biyomarkerlar ve molekiiler genetik
analizler de meme kanseri teshisinde giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Radiomics
ve radiogenomics gibi ileri diizey goriintiileme teknikleri, tibbi goriintiilerden elde edilen
niceliksel verileri genetik bilgilerle entegre ederek daha kisisellestirilmis teshis ve tedavi
stratejileri gelistirilmesine olanak tanimaktadir (Adam vd. 2023). Radiomics, tibbi
goriintiilerden ¢ikarilan veri Ozelliklerini analiz ederek kanserin biyolojik ozellikleri
hakkinda bilgi saglarken, radiogenomics, bu goriintii 6zelliklerini genetik profillerle
iligkilendirerek hastaligin molekiiler mekanizmalarin1 daha iyi anlamay1 hedeflemektedir

(Ghimire vd. 2024, Singh vd. 2024).

Son yillarda, Yapay Zeka (YZ) ve ozellikle Derin Ogrenme (DL) teknikleri, tibbi
goriintiileme alaninda devrim niteliginde ilerlemeler saglamigtir. Yapay zeka tabanli
sistemler, meme kanseri teshisinde doktorlara yardimci olarak teshis siirecini
hizlandirmakta ve hata oranlarini azaltmaktadir(Shah vd. 2022). Derin 6grenme
modelleri, biiylik veri setlerinden O6grenerek meme kanseri ile iligkili desenleri
tamimlayabilmekte ve otomatik analizler gerceklestirebilmektedir. Ozellikle Evrisimsel
Sinir Ag1 (CNN) gibi derin 6grenme yoOntemleri, mamografi ve dier gorilintiileme
teknikleri araciligiyla elde edilen verileri isleyerek kanser teshisine yonelik yiiksek
dogruluk oranlar1 sunmaktadir (Ongsulee 2017). Ayrica, transfer 6grenme ve topluluk
O0grenme gibi yontemler de meme kanseri teshisinde dnemli bir rol oynamaktadir.
Transfer 6grenme, daha biiylik veri setleri ile egitilmis derin 6grenme modellerinin, daha
kiiciik veri setleri lizerinde yeniden egitilmesine olanak tanimakta ve bu sayede sinirh
tibbi veriye sahip ortamlarda dahi yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmesini
saglamaktadir(Solak ve Ceylan 2020). Topluluk 6grenme ise, birden fazla modelin
ciktilariin birlestirilerek hata oranlarmi azaltmayr ve genel dogrulugu artirmayi
hedeflemektedir. Bu teknik, farkli algoritmalarin giiclii yonlerini bir araya getirerek daha

giivenilir teshis sonucglar1 elde edilmesine olanak tanimaktadir (Hekal, Moustafa, ve



Elnakib 2023).

Yapay zeka tabanli sistemlerin klinik ortamda yaygin olarak benimsenebilmesi i¢in
zorluklar mevcuttur. Oncelikle, model kararlarinin anlasilabilir olmas1 biiyiikk dnem
tasimaktadir. Yapay zekanin karar verme mekanizmalarinin seffaf olmamasi,
klinisyenlerin bu sistemlere giiven duymasint zorlastirabilmektedir. Bu noktada,
Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) teknikleri devreye girerek, modellerin nasil karar
verdigini daha anlasilir hale getirmeyi amaglamaktadir(Gunning vd. 2019). Gradyan
Agirlikli Siif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ve Yerel Yorumlanabilir Model-
Agnostik Agiklamalar (LIME) gibi yontemler, yapay zeka modellerinin hangi bolgeleri
dikkate alarak bir teshis koydugunu gorsellestirerek klinisyenlere daha fazla bilgi
sunmaktadir (Ribeiro, Singh, ve Guestrin 2016, Selvaraju vd. 2020).

Meme kanseri teshisinde kullanilan teknolojilerin etkinligi, yalnizca yliksek dogruluk
oranlar1 ile degil, ayni zamanda klinik pratikte uygulanabilirlikleri ile de
degerlendirilmektedir. Yapay zeka tabanli sistemlerin basarili bir sekilde entegre
edilebilmesi i¢in, hasta verilerinin giivenligi, etik sorunlar ve algoritmalarin tarafsizligi
gibi konular da g6z 6niinde bulundurulmalidir. Saglik verilerinin hassasiyeti nedeniyle,
bu tiir sistemlerin gelistirilmesi ve kullanimi sirasinda hasta gizliligini korumaya yonelik
politikalar uygulanmal1 ve algoritmalarin herhangi bir popiilasyon {izerinde Onyargili

sonuglar tiretmemesi i¢in dikkatle tasarlanmalidir.

Meme kanseri teshisinde yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin kullanimi, erken
teshis olanaklarini artirmakta ve klinik siiregleri iyilestirmektedir. Ancak bu sistemlerin
etkinligini artirmak i¢in, model kararlarinin agiklanabilirligi, transfer Ogrenme
tekniklerinin kullanimi1, biyomarker analizlerinin entegrasyonu ve etik kaygilarin dikkate
alinmasi gibi faktorlerin géz onilinde bulundurulmasi gerekmektedir. Yapay zeka tabanh
coziimlerin klinik ortamlarda basarili bir sekilde uygulanabilmesi, hem teknik
gelismelere hem de multidisipliner yaklagimlara baglidir. Bu baglamda, meme kanseri
teshisinde yenilik¢i yaklagimlar, hastalarin sagkalim oranlarini artirmaya yonelik dnemli

katkilar sunmaktadir.



2. LITERATUR BILGILERI

Bu béliimde, dncelikle meme anatomisi, meme kanseri tanisi ve erken teshisin gerekliligi
ele alinacaktir. Ardindan, meme kanseri goriintiileme yontemleri ve geleneksel
yontemlerin yani sira yeni teknolojilerin nasil katki sagladigi anlatilacaktir. Meme kanseri
tanisinda yapay zeka ve derin 6grenme yontemleri lizerine durulacak, derin 6grenme
tekniklerinin meme kanseri tanisindaki rolii agiklanacaktir. Tibbi goériintiilemede transfer
o0grenme ve topluluk 6grenme teknikleri ele alinacaktir. Son olarak, boliim Aciklanabilir
yapay zeka yontemleri ile devam edecek ve halka agik AISSLab meme kanseri veri seti
anlatilacaktir. Boliim, meme kanseri tespiti i¢in yapilan Onceki c¢alismalar ile
sonlandirilacaktir.

2.1 Meme Anatomisi ve Meme Kanseri Tanisinin Onemi

Meme, kadin viicudunun 6nemli bir organidir ve baslica siit iiretimi ve emzirme
islevlerini yerine getirir. Memenin yapisi, siit bezleri, siit kanallari, yag dokusu, lenf
nodlari, kaslar ve bag dokusu gibi bir¢cok bilesenden olusur (Bazira vd. 2022). Her bir
yap1, memenin fiziksel sagligin1 korurken, ayni1 zamanda kanserin baslangi¢ ve yayilma
siireclerinde de kritik bir rol oynar. Sekil 2.1°’de meme anatomisinin ana bilesenleri

verilmistir.

Gogiis Duvan
Lenf Nodlann v
— - Kaburga Yag Doku
= M
1 ~—— Kas < Siit Bezleri
i; Meme Basi S _Siit Kanailars
. Areola ~ s 4
AN " Lobiiller
! n -

Sekil 2.1 Meme Anatomisi: Meme yapisinin temel bilesenleri (Int. Kay. 1).

Meme basi, areola adi verilen koyu renkli bir alanla ¢evrilidir ve siit kanallarinin a¢ildig1
noktadir. Meme basi, emzirme sirasinda siitii tasiyan merkezi alan olarak iglev gortir.

Areola, meme basi etrafindaki bolgeyi kapsar ve bu alanin rengi genellikle hormonel



degisikliklere gore degisiklik gosterir. Siit bezleri, meme dokusunun i¢inde yer alan ve
siit Uiretimi yapan bezlerdir. Bu bezler, memenin i¢ kismindaki lobiiller adi verilen
yapilarda yer alir. Lobiiller, siit iiretiminden sorumludur ve her bir lobiil, siitii meme
basina tasiyan siit kanallariyla birbirine baglanir. Siit kanallari, siit bezlerinden baslar ve
meme bagina kadar uzanir, boylece siitii tasiyan tiip seklinde yapilardir. Meme kanseri,
genellikle bu siit kanallarinda baslar ve bu nedenle kanallar, kanserin en yaygin gelisim

alanlarindan biridir (Ellis ve Mahadevan 2013).

Meme dokusunun bir diger dnemli bileseni ise yag dokusudur. Yag dokusu, meme
hacmini olusturur ve meme yapisinin yumusakligini saglar. Yag dokusu, ayni zamanda
kanser hiicrelerinin hizla yayilabilecegi bir ortam olusturur. Yag dokusunun igerisinde
bulunan hiicreler, kanserin hiicresel diizeyde yayilarak ¢evre dokulara sizmasina olanak
taniyabilir. Bu nedenle, yag dokusunun yapisi, kanserin yayilma hizini etkileyebilir. Lenf
nodlar1 ise viicudun bagisiklik sistemiyle iligkili kiiciik, fasulye seklindeki yapilardir.
Meme gevresinde yer alan lenf nodlari, kanser hiicrelerinin viicuda yayilmasinda énemli
bir rol oynar. Kanser hiicreleri, ilk 6nce bu lenf nodlarina yerlesebilir ve burada
cogalabilir (Darlington 2015). Lenf nodlarina yerlesen kanser, kanserin evrelerini belirler

ve tedavi stratejilerinin sekillendirilmesinde yardimci olur.

Meme ayrica, gogilis duvarina baglanan kaslar ve bag dokusu ile desteklenir. Gogiis
duvari, meme i¢in fiziksel bir destek saglarken, ayni zamanda kas yapilari, meme
dokusunun dogru bir sekilde yerinde kalmasini saglar. Kaslar, memenin sabitlenmesine
yardime1 olur ve meme sagliginin korunmasinda énemli bir rol oynar. Gogiis kaslarinin
yapisi, kanserin yayilma potansiyelini etkileyebilir. Kaburgalar ise, memeyi ¢evreleyen
ve onu koruyan yapi taslaridir. Kaburgalar, meme dokusunun travmalara karsi
korunmasina ve saglam bir yapiya sahip olmasma yardimei olur. Gogiis kaslar1 ve
kaburgalar, meme organini cevreleyerek koruyucu bir fonksiyon {istlenir (Bazira vd.

2022).

Meme anatomisinin her bir bileseni, viicudun genel isleyisi ve meme kanserinin gelisimi
acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Memenin her bir yapisi, kanserin baslangi¢

noktasint ve yayilma potansiyelini belirler. Meme kanseri, erken evrelerde genellikle



belirgin semptomlar gostermez, bu nedenle bu anatomik yapilarin dogru bir sekilde
anlasilmasi, kanserin dogru bir sekilde teshis edilmesine olanak tanir. Ayrica, modern
goriintiileme yontemlerinin kullanimi, bu anatomik yapilar inceleyerek, kanserin hangi
bolgeden basladigini, ne kadar yayildigini ve tedavi siirecinde nasil bir yaklasim

sergilenecegini belirlemek i¢in biiyiik onem tasir.

2.2 Meme Kanseri Tan1 Yontemleri

Meme kanseri tanisinin erken evrelerde dogru bir sekilde teshis edilebilmesi son derece
onemlidir. Meme kanseri tanitiminda kullanilan yontemler, hizli ve dogru tan1 koyma
acisindan hayati bir rol {istlenmektedir. Meme kanserini tespit etmek icin cesitli
secenekler mevcuttur. En yaygin olarak tercih edilen sonuclar arasinda mamografi,
ultrasonografi ve manyetik rezonans goriintiileme bulunmaktadir. Ayrica son yillarda
yapay zeka ve derin 6grenme alanindaki gelismeler, bu geleneksel tekniklerin isleyisini

artirmis ve daha isabetli sonuglar elde edilmesi olanaklarini tanimastir.

2.2.1 Mamografi

Mamografi, meme kanserinin teshisi i¢cin en yaygin olarak kullanilan goriintiileme
tekniklerinden biridir. Bu yontem, diisiik dozda X-iginlar1 kullanilarak meme
donanimmin ayrintili goriintiilerini elde edilmesini saglar. Programsal rutin tarama
amaciyla uygulanan mamografi, 6zellikle 40 yas ve iizerindeki kadinlar i¢in, erken
evrelerde belirgin seyreden kanserlerin tespitinde biiyiikk bir Oneme sahiptir.
Mamografinin en 6nemli avantaji, kanser belirtilerinin heniiz ortaya ¢ikmadig1 erken
evrelerinde bile meme dokusundaki kiiciik bozulma ve kitleleri tespit edebilmesidir

(Coffey ve Jochelson 2022).

Mamografi, 6zellikle invaziv duktal karsinom gibi yaygin meme kanser tiirlerinin
belirlenmesinde etkilidir. Mamografik goriintiiler, kitleler, mikrokalsifikasyonlar (kii¢iik
kalsiyum birikintileri) ve doku yogunlugundaki anormalliklerin tespitinde kullanilir.
Ayrica yogun meme dokusuna sahip olan kanser goriilme oranlarini artirmak icin de
onem tasir. Ancak mamografinin bazi sinirlamalar1 mevcuttur. Ozellikle yogun meme

dokusuna sahip olan hiicreler, normal doku ile kanserli dokular arasindaki farklar bazen



belirgin olmayabilir, bu da yanlis negatif islemlere yol agabilir. Mamografide tespit edilen

herhangi bir anormallik, dnleyici veya ek testlerle dogrulanmalidir (Carney vd. 2003).

Teknolojinin ilerlemesi ile mamografinin dijital formatiyla ge¢mistir, bu da daha net
boliimlerin bir araya getirilmesini saglar. Dijital mamografi, geleneksel film yerine 151k
sensorleri kullanilarak dijital goriintiiler elde edilir ve bilgisayar araciligiyla daha ayrintilt
analizler yapilabilir (Tilanus-Linthorst vd. 2000). Ayrica, 3D mamografi (tomosentez),
goriintiileme taramasinin daha ayrintili {i¢ boyutlu kesitler sunarak meme kanserinin daha
hassas bir gekilde tespit edilmesi olanaklarini tanir. Mamografi goriintiilenmesine bir

ornek Resim 2.1°de verilmistir.

[

Resim 2.1 Mamografi Cihazi: Meme kanseri tespiti i¢in kullanilan X-1g1m temelli goriintiileme
cihazi (int. Kay. 2).

2.2.2 Ultrasonografi

Ultrasonografi (US), yiiksek frekanslh ses dalgalarinin dokulardan yansimasi prensibine
dayanan non-invazif bir goriintileme yontemidir. Meme  patolojilerinin
degerlendirilmesinde tek basina veya mamografiye tamamlayici bir modalite olarak
kullanilabilmektedir. Ozellikle yogun meme dokusuna sahip olgularda mamografinin
sensitivitesinin diigmesi nedeniyle, ultrasonografi bu hasta grubunda tanisal agidan

avantaj saglamaktadir (Gordon 2002).

Ultrasonografinin klinik uygulamalari arasinda solid kitlelerin kistik lezyonlardan ayirt

edilmesi, fibroadenomlar gibi benign lezyonlarin karakterizasyonu ve malign tiimorlerin



lokalizasyonu yer almaktadir. Ayrica, US esliginde gergeklestirilen ince igne aspirasyon
biyopsisi ve tru-cut biyopsi gibi girisimsel islemlerde hedef lezyonun dogru sekilde
lokalize edilmesini saglayarak tanisal dogrulugu artirmaktadir(Irwig, Houssami, ve van

Vliet 2004).

Resim 2.2’de de gosterildigi gibi bu yontemin baslica avantajlari arasinda iyonize
radyasyon icermemesi, dinamik degerlendirme imkani sunmasi ve hasta konforunun
yiiksek olmas1 sayilabilir. Ozellikle gebelerde ve geng hastalarda giivenle kullanilabilen
bir tekniktir. Ancak, ultrasonografinin bazi limitasyonlar1 = bulunmaktadir:
Mikrokalsifikasyonlarin saptanmasinda yetersiz kalabilmesi, operatdr bagimlilig
gostermesi ve derin yerlesimli lezyonlarda goriintilleme kalitesinin diismesi bu
sinirlamalardan bazilaridir (Irwig vd. 2004). Ayrica, ultrasonografik bulgularin malignite
acisindan degerlendirilmesinde BI-RADS siniflandirmasi kullanilmakta olup, bu sistem

deneyimli radyologlar tarafindan yorumlanmalidir.

Sonu¢ olarak, meme ultrasonografisi 6zellikle yogun meme dokusu olan hastalarda
birinci basamak tarama yontemi olmamakla birlikte, tamamlayici bir tan1 aract olarak
onemli bir rol oynamaktadir. Teknigin optimal kullanimi i¢in klinik endikasyonlarin

dogru belirlenmesi ve multidisipliner yaklasimin benimsenmesi gerekmektedir.

Resim 2.2 Ultrasonografi Cihazi: Meme dokusundaki kist ve lezyonlarin tespiti i¢in kullanilan
ses dalgalartyla goriintiileme yontemi (Int. Kay. 3)



2.2.3 Manyetik Rezonans Goriintilleme

Manyetik rezonans goriintiileme (MRI), meme kanseri tanisinda kullanilan ileri diizey bir
goriintiileme yontemidir. Giiglii manyetik alanlar ve radyo dalgalar1 kullanarak yiiksek
¢cOziintrlikli kesitsel goriintiiler elde eden bu teknik, 6zellikle meme dokusunun derin
bolgelerindeki tiimdr yayiliminin degerlendirilmesinde ve multifokal lezyonlarin
saptanmasinda etkilidir. MRI, mamografi ve ultrasonografinin tanisal belirsizlik tasidigi
durumlarda, tiimor evrelemesi ve lokal invazyonun belirlenmesinde kritik bir

tamamlayic1 yontem olarak kullanilmaktadir (Warner vd. 2004).

MR, yiiksek risk grubundaki hastalarda (6rnegin, mutasyon tastyicilari) ve mamografide
belirsiz bulgularin varliginda ek goriintiileme modalitesi olarak onerilmektedir. Ayrica,
cerrahi rezeke edilebilirligin degerlendirilmesi, neoadjuvan kemoterapiye yanitin
izlenmesi ve rezidii tiimdr dokusunun tespiti gibi klinik senaryolarda énemli bir tanisal
aractir (Tilanus-Linthorst vd. 2000). Bununla birlikte, MRI'nin yiiksek duyarliligina
ragmen, Ozgllligliniin nispeten diisiik olmasi, benign lezyonlarin malign olarak
yorumlanmasina (yanlis pozitif sonuclara) yol agabilmektedir. Bu nedenle, MRI

bulgularinin histopatolojik dogrulama ile desteklenmesi gereklidir.

MRI'nin klinik kullanimimi siirlayan faktorler arasinda ytliksek maliyet, uzun ¢ekim
stiresi ve hasta uyumu ile ilgili teknik kisitlamalar bulunmaktadir. Manyetik alana duyarl
implant tasiyan hastalar veya klostrofobisi olan bireyler i¢in uygun olmayabilir. Sonug
olarak, MRI meme kanseri tant ve yonetim algoritmasinda 6nemli bir rol oynamakla
birlikte, kullaniminin hasta bazli endikasyonlarla sinirlandirilmas: ve multidisipliner
yaklasimla yorumlanmasi1 gerekmektedir. Sekil 2.2’de MRI cihazi ve goriintiisii

verilmistir.

\ﬁ =
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Sekil 2.2 a) Manyetik Rezonans Goriintiileme Cihazi: Meme kanseri tanisi i¢in kullanilan yiiksek
¢Oziintrliikli - gérintileme cihazi, b) MRI gorintisti: Meme kanserinin derin
bolgelerdeki yayilimimi gosteren yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii (Int Kay. 4)
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2.2.4 Goriintiileme Esliginde Biyopsi Yontemleri

Biyopsi, meme kanseri tanisinin histopatolojik olarak dogrulanmasinda altin standart
yontem olup, silipheli lezyonlardan doku 6rnegi alinarak patolojik inceleme yapilmasini
saglar. Goriintiileme kilavuzlugunda gerceklestirilen biyopsi prosediirleri, lezyonlarin
anatomik lokalizasyonunun kesin olarak belirlenmesine ve hedefli Ornekleme

yapilmasina olanak taniyarak tanisal dogrulugu artirir.

Ultrasonografi rehberliginde yapilan tru-cut biyopsi, 6zellikle solid meme kitlelerinin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu teknik, yiiksek
duyarlilik ve 6zgiilliikk oranlari ile giivenilir tanisal sonuclar sunar (Guo vd. 2018). MRI
kilavuzlugunda biyopsi ise, yalnizca kontrastli MRI incelemesinde belirginlesen siipheli

lezyonlarin tanisinda kullanilan 6nemli bir yontemdir (Mieke vd. 2025).

Biyopsi islemleri, otomatik ve yar1 otomatik biyopsi sistemleri kullanilarak
gercgeklestirilmekte olup, lokal anestezi altinda minimal invaziv bir sekilde uygulanir. Bu
yontemlerin komplikasyon oranlari diisiik olmakla birlikte, hasta konforu ve giivenligi 6n
planda tutulur. Alinan doku 6rneklerinin patolojik analizi sonucunda; tiimdriin histolojik
tipi, histolojik grade’i, hormon reseptor (Ostrojen ve progesteron reseptoril) ekspresyon
durumu ve HER2/neu amplifikasyonu gibi prognostik ve prediktif faktorler
degerlendirilir (McMasters vd. 2001). Bu veriler, tedavi stratejisinin belirlenmesinde
kritik rol oynar. Sekil 2.3’te ultrasonografi ile birlikte yapilan biyopsi islemi

gosterilmektedir.

W
&

Sekil 2.3 Ultrasonografi ile biyopsi (int. Kay. 5).
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2.2.5 Niikleer Tip Yontemleri

Niikleer tip goriintilleme teknikleri, meme kanserinin tanisal siireclerinde,
evrelendirilmesinde ve tedavi yanitinin izlenmesinde onemli bir tanisal ara¢ olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemler, tiimoriin biyolojik aktivitesini molekiiler diizeyde
degerlendirme olanag1 saglayarak, konvansiyonel anatomik goriintiileme tekniklerinin

siirliliklarini agsmaktadir.

Sentinel Lenf Nodu Goriintilemesi, meme kanserinde lenfatik yayilimin
degerlendirilmesinde altin standart yontemlerden biridir. Bu teknikte, timdr ¢evresine
enjekte edilen radyoaktif izleyici lenfatik drenaj yoluyla ilk drene olan lenf noduna
(sentinel lenf nodu) ulasir ve gama kamera ile gorsellestirilir. Sentinel lenf nodu biyopsisi
sayesinde, gereksiz aksiller lenf nodu diseksiyonunun Oniine gecilerek postoperatif
morbidite (lenfédem, duyu kayb1 gibi) riski azaltilmaktadir (Giammarile vd. 2022). Sekil

2.4’de Sentiel lenf nodu biyopsisi drnegi verilmistir.
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Sekil 2.4 Sentiel lenf nodu biyopsisi (Int. Kay. 6).
2.3 Meme Kanseri Tamisinda Yapay Zeka Yontemleri

Meme kanseri tanisi, dogru ve hizli bir sekilde konmas1 gereken bir hastaliktir. Ancak,
geleneksel goriintiileme yontemleri bazen karmasik vakalarda, 6zellikle erken evrelerde
ve yogun meme dokusuna sahip hastalarda, yetersiz kalabilir. Bu nedenle, son yillarda
yapay zeka ve derin 6grenme teknolojilerinin meme kanseri tanisindaki potansiyeli biiytik
bir ilgiyle arastirilmaktadir. Bu teknolojiler, biiyiik veri setleri iizerinde galisarak, kiiciik
ve bazen gozden kagabilecek anormallikleri tanimakta ve bunlar1 dogru bir sekilde

smiflandirmaktadir.
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2.3.1 Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan biligsel fonksiyonlarini taklit edebilme
yetenegini inceleyen disiplinlerarasi bir bilim dalidir. Bu teknoloji, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme gibi alt disiplinler araciligiyla sistemlerin verilerden 6grenme, mantiksal
cikarim yapma ve karmasik problemleri ¢6zme becerilerini gelistirmeyi hedefler. Yapay
zeka genel olarak iki ana kategoride incelenir: dar yapay zeka ve genel yapay zeka. Dar
yapay zeka, belirli gérevlerde uzmanlagsmis sistemleri kapsar ve gliniimiizde en yaygin
kullanilan yapay zeka tiiriidiir. Ornegin, tibbi gériintilemede meme kanseri teshisi igin
gelistirilen yapay zeka modelleri, yalnizca radyolojik goriintiilerdeki patolojik bulgular
tanimlamada uzmanlagsmigtir. Buna karsilik, genel yapay zeka teorik olarak insan
zekasinin tim boyutlarin1 kapsayan bir yaklagimi temsil eder, ancak heniiz pratik

uygulamalari mevcut degildir.

Tip alaninda yapay zeka uygulamalari, 6zellikle erken tan1 ve teshis siireglerinde devrim
niteliginde gelismelere yol agmistir. Mamografi, ultrason ve MR gibi goriintiilleme
tekniklerinden elde edilen verilerin analizinde kullanilan yapay zeka algoritmalari, insan
gbziinlin  algilayamayacagi mikro diizeydeki patolojik  degisiklikleri tespit
edebilmektedir. CNN gibi derin 6grenme modelleri, goriintiilerdeki malign lezyonlar
yuksek dogruluk oranlariyla siniflandirabilmekte ve radyologlarin tani siirecini
desteklemektedir (Ongsulee 2017). Bu teknolojinin en 6nemli avantajlarindan biri, erken
evre kanser bulgularmin tespit edilmesine olanak saglayarak tedavi basarisini
artirmasidir. Ayrica, yapay zezka destekli tani sistemleri yanlis pozitif ve negatif

oranlarini azaltarak klinik karar verme siirecinin giivenilirligini artirmaktadir.

Yapay zekanin saghk alanindaki etkileri yalnizca tamiyla smirli degildir. Prognostik
modelleme, tedavi planlamasi ve hasta takibi gibi siire¢lerde de yapay zeka teknolojileri
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bu teknolojilerin klinik
uygulamaya entegrasyonunda veri giivenligi, algoritmik seffaflik ve etik sorunlar gibi
cesitli zorluklar bulunmaktadir. Gelecekte, yapay zeka ve insan uzmanliginin sinerjistik
bir sekilde birlestirildigi hibrit sistemlerin, tibbi tam1 ve tedavide yeni standartlar
olusturmas1 beklenmektedir. Bu baglamda, yapay zeka teknolojilerinin saglik

hizmetlerinde daha genis Olcekte benimsenmesi ic¢in disiplinlerarasi isbirligine dayali
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arastirma ve gelistirme c¢alismalariin siirdiiriilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Sekil

2.5’de yapay zeka ve alt dallarinin semasi verilmistir.

/ YAPAY ZEKA \

MAKINE OGRENMESI

(DERiN (")(':RENME)
(U )

Sekil 2.5 Yapay zekanin alt dallari

2.3.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin veriye dayali 6grenme yetenegine odaklanan 6nemli
bir alt disiplinidir ve 6zellikle meme kanseri teshisinde devrim niteliginde uygulamalara
olanak saglamaktadir. Bu teknoloji, mamografi, ultrason ve MR gibi goriintiileme
yontemlerinden elde edilen biiyiik 6l¢ekli tibbi verileri analiz ederek, insan goziiniin
algilayamayacagr mikro diizeydeki patolojik bulgulari tespit edebilen sofistike

algoritmalardan olusur.

Temelde denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak egitilen bu sistemler, binlerce
etiketli gortintii iizerinden kanserli ve saglikli dokular1 ayirt etmeyi 6grenirken, CNN gibi
derin 6grenme modiilleri sayesinde lezyonlarin boyut, sekil ve dokusal 6zelliklerini
multidisipliner bir yaklasimla degerlendirir(Habeeb, Vuksanovic, ve Al-Zaydi 2023).
Meme kanseri tanisinda makine dgrenmesinin en kritik katkisi, 6zellikle erken evre
asemptomatik lezyonlarin tespitinde radyologlarin tan1 dogrulugunu artirmasi ve yanlis

pozitif/negatif oranlarini diigtirmesidir.

Bunun yani sira, denetimsiz 6grenme teknikleri hastalarin risk profillerini segmentasyon
yoluyla analiz ederken, pekistirmeli 6grenme ise dinamik goriintii serilerindeki tiimor
progresyonunu takip edebilmektedir. Ancak bu sistemlerin klinik uygulamaya

entegrasyonunda veri gizliligi, algoritmik seffaflik ve etik sorunlar gibi 6nemli engeller
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bulunmaktadir. Giincel aragtirmalar, makine dgrenmesinin prognostik biomarker kesfi,
kisisellestirilmis tedavi planlamasi ve hasta takip siireclerinde de kullanimini
genisleterek, radyoloji-patoloji-klinik bulgularin entegre analizine dayanan biitiinciil bir
kanser yonetim sistemi olusturmay1 hedeflemektedir (Houssein vd. 2021). Bu baglamda,
yapay zeka destekli tan1 sistemlerinin gelecekte standart klinik protokollerin ayrilmaz bir

parcasi olacagi ongoriilmektedir.

Makine 6grenmesi, meme kanseri teshisinde ii¢ temel yaklasimiyla 6ne ¢ikar: Denetimli
O0grenme, radyologlarin etiketledigi binlerce mamografi goriintiisiinden Ogrenerek
malign/benign lezyonlar1 %94 dogrulukla ayirt edebilir; denetimsiz 6grenme K-means
gibi algoritmalarla etiketsiz verilerdeki anormal doku kiimelerini tespit eder; pekistirmeli
ogrenme ise bir algoritma, goriintii verisi aldig1 dogru teshis puanina gore dinamik MR
serilerinde timor evrimini analiz eder (Guo vd. 2018). Bu yontemlerin entegrasyonu,
ozellikle CNN ile mikro-kalsifikasyonlarin yorumlanmasinda kullanilarak, erken evre
tespit hassasiyetini %15'e kadar artirirken, mevcut goriintii verisi ve model arasindaki
etkilesim, klinik protokollere nesnel bir destek saglar. Sekil 2.6’da makine 6grenimi alt

dallar1 gosterilmektedir.

Sekil 2.6 Makine 6grenmesi yontemleri (Int. Kay. 7).

2.3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin 6zel bir formu olarak, ¢ok katmanli yapay sinir
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aglar kullanarak verilerin hiyerarsik 6zellik temsillerini otomatik olarak 6grenen giiclii
bir algoritmik yaklasimdir. Bu yontemin temel farkliligi, geleneksel makine 6grenmesi
tekniklerinin aksine, ham veriden soyut 6zelliklerin otomatik ¢ikarimina olanak taniyan
cok katmanli mimari yapisinda yatmaktadir. Ozellikle CNN, tekrarlayan sinir aglar1 ve
transformator mimarileri gibi gelismis modeller, goriintii isleme, dogal dil isleme ve ses
tanima gibi karmagik gorevlerde insan seviyesine yakin performans sergilemektedir

(Pillai vd. 2022).

Derin 0grenmenin en Onemli avantaji, biliylik Ol¢ekli veri kiimeleri karsisinda
Olceklenebilir olmasi ve veri miktar1 arttikca performansinin iyilesme egilimi
gostermesidir. Bu teknoloji, tibbi goriintiilemede (6zellikle meme kanseri teshisinde),
otonom araclarda, finansal tahmin modellerinde ve endiistriyel kalite kontrol
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, derin grenme modellerinin basarili
uygulanabilmesi i¢in yiiksek hesaplama giicii, biiyiik miktarda etiketli egitim verisi ve
uzmanlik gerektirmektedir. Ayrica, model kararlarinin yorumlanabilirligi bu alandaki

Oonemli arastirma konular1 arasinda yer almaktadir.

2.3.3.1 Evrisimsel Sinir Aglar

Derin 6grenme alanindaki en 6nemli ve yaygin kullanilan mimarilerden biridir. CNN'ler,
ozellikle goriintii isleme icin gelistirilmis sinir aglaridir ve tibbi goriintiilerdeki kanserli
dokularin tespiti i¢in son derece etkilidir. CNN’ler, goriintii verilerini analiz ederken,

ozellik ¢ikarimi ve desen tanima gorevlerini basariyla yerine getirir.

2.3.3.2 CNN Yapisi ve Katmanlar:

CNN’ler, derin 6grenme tabanli bir model olarak, geleneksel manuel 6zellik ¢ikarimi
yontemlerine gerek duymadan dogrudan ham verilerden anlamli 6riintiileri 6grenebilen
giiclii bir mimaridir. Ozellikle tibbi goriintii analizi alaninda, bu mimari, gériintiilerdeki
yerel ve global 6zelliklerin otomatik olarak tanimlanmasini saglayarak tanisal siireglerin
optimizasyonuna Onemli katkilar sunmaktadir. CNN'ler, radyolojik incelemelerde
patolojik bulgularin tespiti, semantik segmentasyon, nesne lokalizasyonu ve goriintii

siniflandirma gibi ¢esitli bilgisayarli gorii gorevlerinde yiliksek dogruluk oranlariyla
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performans gdstermektedir. Bu baglamda, 6zellikle kanser tanis1 gibi kritik klinik karar
stireclerinde, yanlis pozitiflik oranlarii minimize etme potansiyeliyle radyologlara

destek saglamaktadir.

CNN’ler, 6zellikle goriintii siniflandirma, bilgisayarl gorii ve tibbi goriintii analizi gibi
alanlarda yaygin olarak tercih edilen derin 6grenme modellerinden biridir. Bu tercihin
temel nedeni, evrisim islemleri sayesinde goriintiilerin uzamsal yapisini koruyabilme
yetenegidir. Bu 0Ozellik, malign ve benign dokular arasindaki ince ayirimlarin
belirlenmesinde kullanilmaktadir. Ornegin, meme kanseri teshisinde, mikrokalsifikasyon
kiimeleri veya lezyonlarin morfolojik 6zellikleri gibi radyolojik bulgularin otomatik
segmentasyonunda CNN'lerin {istiin basarist kanitlanmistir (Hamed vd. 2020). Mimarinin
temel bilesenleri olan evrisim katmanlari, non-lineer aktivasyon fonksiyonlari,
havuzlama katmanlar1 ve tam bagl katmanlar, hiyerarsik 6zellik 6grenimini miimkiin
kilarak son siniflandirma asamasinda yiiksek giice ulasilmasini saglamaktadir (Balve ve

Hendrix 2024).

Sekil 2.7°de goriilecegi iizere, CNN mimarisi; evrisim katmani, dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarindan ReLU (Dogrultulmus Lineer Birim), 6znitelik boyutunu
azaltmaya yonelik havuzlama katmani ve nihai siniflandirmanin gergeklestirildigi tam
bagli katman gibi birbirini tamamlayan ¢ok katmanli bir yapidan olusmaktadir

(Yamashita vd. 2018).

Tam Bagh Katman

L Tam Bagl
_ ReLU Akiivasyon o Bagh

Konv-1 Max Pooling Konv-2 Max Pooling Fonlsiyony Katman
(5% 3) (2x2) [5x3) (2x2) (Dropout)
r___A-..____‘I_,___‘

GIRIS
(2Ex28x 1) nl kanal nl kanal
(24x 24 x nl) (12x12xnl)

n2 kanal n2 kanal
(B x8xnl) (4x4xn2)

n3 iinite

Sekil 2.7 CNN mimari yapisi
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2.3.3.3 Evrisimsel Katman

Evrisimsel katman, derin 6grenme aglarinda temel bir yapi tasi olarak, giris olarak alinan
goriintii matrisine ¢cok boyutlu filtreler (¢ekirdekler) uygulayarak diisiik seviyeli gorsel
Ozelliklerin ¢ikarilmasinda 6nemli bir rol oynar. Bu katman, goriintiilerin temel gorsel
bilesenlerini, 6rnegin kenarlari, koseleri ve dokusal Oriintiileri tanimada kullanilir ve bu
ozelliklerin her biri, agin sonraki katmanlari i¢cin daha karmagik desenlerin 6grenilmesine
olanak tanir. Evrisim islemi, c¢ekirdeklerin goriintii iizerinde kaydirilmasiyla
gergeklestirilir. Bu kaydirma islemi, genellikle adim parametresiyle belirlenen adim
araliklariyla yapilir. Her bir kaydirma adiminda, yerel bolgedeki piksellerin degerleri,
parametrik filtrelerle noktasal ¢carpim islemi gerceklestirilerek islenir (Sharma, Jain, ve
Mishra 2018). Bu islem sonucunda, goriintiideki belirli Oznitelikleri temsil eden
aktivasyon haritalar1 ortaya ¢ikar. Bu siireg, iki temel sonu¢ dogurur: ilk olarak, boyutsal

indirgeme s6z konusu olur.

Sekil 2.8’de, bir evrisim katmaninin temel g¢alisma prensibi gosterilmektedir. Sol
kisimdaki renkli matris giris goriintiisiinii temsil eder. Ortadaki mavi filtre (kernel), bu
goriintii lizerinde kaydirilarak (stride ile) yerel bolgelerle carpim yapar. Her bir konumda,
filtre ve girisin ¢cakisan degerlerinin ¢arpimi alinir ve toplami hesaplanarak sagdaki ¢ikis
matrisi igerisine yerlestirilir. Bu iglem, girisin uzamsal 6zelliklerini yakalayarak anlamh

0zellik haritalar1 olusturur.

L
Lesm

Sekil 2.8 Evrisim islemi (Int. Kay. 8).

Evrisimsel islemler, ¢ekirdek boyutu ve adim degeri gibi parametrelerle yonlendirilen

uzamsal ¢oziiniirliikte belirli bir oranda azalma saglar. Bu indirgeme, daha biiytik boyutlu
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veri iizerinde islem yapilmasini miimkiin kilarken, ayn1 zamanda hesaplama verimliligini
artirir. Ikinci olarak, yerel baglamsal koruma saglanir. Evrisimsel katmanda, pikseller
arasindaki uzamsal iliskiler korunarak, goriintiideki 6nemli 6zelliklerin hiyerarsik olarak
Ogrenilmesi saglanir. Bu, agin daha derin katmanlarinda daha soyut ve anlaml

ozelliklerin 6grenilmesine imkan tanir. Esitlik 2.1°de iki boyutlu evrigsim verilmistir.

Y(i,j) = Z z X(i+m,j+n) - K(m,n) @1

M-1 N-1
m=0 n=0
X, girig gorlintlisiinii yani modelin islemeye basladigi ham veri kiimesini temsil eder ve
bu giris verisi lizerinde evrigim filtresi kaydirilarak islem yapilir. K, evrisim filtresi veya
kernel olarak adlandirilan ve modelin belirli desenleri ya da kenar gibi 6znitelikleri
algilamasin1 saglayan kii¢iik boyutlu bir matristir. Bu filtre, giris goriintiisii izerinde
gezdirilerek yerel alanlardan Oznitelik ¢ikarimi yapilmasina olanak tanir. Y, evrisim
islemi sonucunda elde edilen ve giris goriintiisiinden ¢ikarilan 6znitelikleri barindiran
cikt1 goriintlistinli ifade eder. (i,j)(i,j)(1,)) ifadesi, ¢iktt matrisinde belirli bir konumu
belirtir ve her konum, filtre ile girisin ¢akistig1 bolgedeki hesaplamanin sonucunu igerir.
Son olarak, M ve N degerleri, kullanilan filtrenin satir ve siitun sayisini, yani boyutlarini
ifade eder; 6rnegin 3x3 boyutunda bir filtre icin M=3 M=3 M=3 ve N=3 N=3 N=3 olarak

tanimlanir.

Evrisimsel katmanin sagladigi bu boyut kiiciiltme islemi, hesaplamalarin daha verimli
yapilabilmesi i¢in temel bir yap1 olustururken, ayn1 zamanda agin derin katmanlarinda
daha karmasik ve soyut 6zelliklerin 6grenilmesine olanak saglar. Ozellikle tibbi goriintii
analizi gibi karmasik ve yiiksek ¢oziiniirliiklii verilerin islenmesi gereken durumlarda, bu
mekanizma oldukga kritik bir rol oynar. Patolojik lezyonlarin tespiti ve morfometrik
Ozelliklerinin korunarak ¢ikarim yapilmasi, bu siire¢ sayesinde daha dogru ve etkili bir

sekilde gergeklestirilebilir.
2.3.3.4 Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani, konvoliisyonel sinir aglarinda boyutsal indirgeme islemi

gerceklestiren ve agin hesaplama karmasikligini azaltmada kritik rol oynayan 6nemli bir
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bilesendir. Bu katman, temel olarak Oznitelik haritalarinin uzamsal boyutlarin
kiictiltiirken, agin verimliligini artirmay1 ve daha hizli islem yapmay1 saglar. En yaygin
kullanilan iki havuzlama yontemi maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama
havuzlama (average pooling) olup, maksimum havuzlama, belirtilen penceredeki en
yiiksek aktivasyon degerini segerek one ¢ikan 6znitelikleri korurken, ortalama havuzlama
ise ilgili bolgedeki tiim aktivasyonlarin ortalamasini alarak daha genel bir 6zellik temsili

sunar. Sekil 2.9°da maksimum ve ortalama havuzlama islemleri verilmistir.

- max avg

Sekil 2.9 Maksimum ve ortalama havuzlama (Int. Kay. 9).

Havuzlama katmaninin matematiksel ifadelerinde yer alan semboller, islemin temel
bilesenlerini tanimlamak i¢in kullanilir. X, giris 6zelligi haritasin1 yani havuzlama
isleminin uygulanacagi veri matrisini ifade ederken; Y, bu islem sonucunda elde edilen
cikis 6zelligi haritasini temsil eder. 1 ve j degiskenleri, ¢ikis matrisindeki satir ve siitun
konumlarim1 belirtir. Rij, giris matrisi lizerinde ¢ikistaki 1,) konumuna karsilik gelen
pencereyi (Ornegin 2x2 bir bolge) ifade eder. Bu pencere, giris matrisi lizerinde
kaydirilarak yerel degerleri isler. Maksimum havuzlama isleminde, bu pencere i¢indeki
en biiyilk deger almnarak Y(i,j) konumuna aktarilir. Ortalama havuzlamada ise ayni
bolgedeki tiim degerlerin aritmetik ortalamasi alimir. Bu durumda |Rijl, pencere
icerisindeki eleman sayisin1 yani 6rnegin 2x2 bir havuzlama i¢in 4 degerini ifade eder.

Esitlik 2.2 ve 2.3° de maksimum ve ortalama havuzlama verilmistir.

Y(i,)) = X X(m,n) (2.2)

Lj

1 2.
Y(i,j) =— Z X(m,n) 2:3)
RIJ (m,n)eRi‘j
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Havuzlama katmani, tipik olarak bir konvoliisyonel katman ve dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonu (ReLU) arasina yerlestirilir ve bu yap1 agin daha derin
katmanlarinda daha soyut 6zelliklerin 6grenilmesine olanak tanir. Boyutsal indirgeme
islemi sirasinda baz1 bilgilerin kaybolmasi kacinilmaz olsada, havuzlama katmani 6nemli
avantajlar sunar: hesaplama verimliligini artirma, model karmasikligin1 kontrol etme,
asir1 6grenme riskini azaltma ve 6zniteliklerin pozisyonel degisimlere karsi toleransli hale
getirilmesini saglama. Ozellikle tibbi goriintii analizi gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii verilerle
calisilan alanlarda, havuzlama katmani yerel Oriintiilerin korunmasma ve gereksiz
detaylarin elenmesine olanak tanir. Bu sayede, havuzlama katmani, tibbi goriintiileme

uygulamalarinda daha hizli ve dogru sonuglar elde edilmesini saglar.

2.3.3.5 Dogrultulmus Lineer Birim (ReLLU) Aktivasyon Fonksiyonu

Negatif giris degerlerini sifirlayarak, pozitif degerleri oldugu gibi ileten temel bir islevsel
yapidir. ReLU, sinir aglarina dogrusal olmama (non-linearity) 6zelligi kazandirarak,
modelin karmasik iligkileri 6grenmesini saglar ve derin 6grenme aglarinda siklikla tercih
edilen bir aktivasyon fonksiyonu olmustur. Basit matematiksel yapist nedeniyle, ReLU,
sigmoid veya tanh gibi diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha az hesaplama
kaynag gerektirir, bu da agin egitim siirecini hizlandirir ve hesaplama verimliligini artirir
(Rawat ve Wang 2017). ReLU fonksiyonunun matematiksel formiilii Esitlik 2.4’de

verilmistir.

f(x) = max(0,x) (2.4)

ReLU, ayrica kaybolan gradyan problemini 6nemli 6l¢iide ortadan kaldirarak, derin
aglarin etkili bir sekilde egitilmesine olanak tanir. Bu 6zellik, derin aglarin daha verimli
ogrenmesine yardime1 olur, ¢linkii ReL U, negatif giris degerlerini sifir yaparak gradyanin
kaybolmasini engeller ve 6grenme siirecini hizlandirir. Diger bir avantaji ise, ReLU'nun
negatif degerleri sifirlayarak, agda seyrek aktivasyonlar olusturmasidir. Bu durum,

gereksiz verilerin agda islenmesini engeller, 6ne ¢ikan 6zniteliklerin 6grenilmesini tesvik
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eder ve modelin genelleme yetenegini artirir. Sekil 2.10°da ReLU aktivasyon fonksiyonu

verilmisgtir.

y=0

Sekil 2.10 ReLU aktivasyon fonksiyonu (Int. Kay. 10).

Konvoliisyonel sinir aglarinda, her evrisimsel islem sonrasinda ReLU uygulamasi,
ogrenilen Ozelliklerin daha anlamli hale gelmesini saglar, modelin 6grenme kapasitesini
artirir ve agin daha hizli yakinsamasina yardimci olur. ReLU’nun bu islevselligi, 6zellikle
tibbi goriintii analizi gibi biiyiik veri setleriyle ¢alisilan uygulamalarda 6nemli bir avantaj
sunar, ¢iinkii biiyiik ve yliksek ¢oziiniirliiklii verilerle calisirken hesaplama verimliligi
saglanir. Ancak, ReLU’nun bazi sinirlamalar1 da bulunmaktadir; bunlardan en belirgini,
0l ReLU problemidir. Bu problem, negatif girislerin sifirlanmasi nedeniyle baz1 ag
katmanlarinda 6grenmenin durmasina yol agabilir. Bu sorunu agsmak i¢in Leaky ReLU ve
Parametric ReLU gibi varyasyonlar gelistirilmis olup, negatif degerlerin kiiciik bir
kismini sifir yerine kii¢iik bir negatif degerle ileterek, agin 6grenmeye kars1 duyarsiz hale

gelmesinin Oniine gecer ve modelin verimli 6grenmesini saglar (Pak ve Kim 2017).

2.3.3.6 Tam Bagh Katman

Tam bagli katman, agin son katmanlarindan biri olarak genellikle siniflandirma gérevini
istlenen kritik bir bilesen olarak karsimiza ¢ikar. Bu katman, genellikle konvoliisyonel
ve havuzlama katmanlarindan elde edilen ¢ok boyutlu 6znitelik haritalarini, tek boyutlu
bir vektore doniistiirerek diizlestirme (flattening) islemi gerceklestirir. Diizlestirme
islemi, konvoliisyonel aglarda 6grenilen yerel 6zelliklerin, agin daha derin katmanlarinda

global bir temsil haline getirilmesini saglar. Yapisal agidan, tam bagl katmandaki her bir

22



ndron, bir onceki katmandaki tiim noronlarla baglanarak, her bir 6zniteligin kiiresel bir
bakis agisiyla degerlendirilmesine olanak tanir. Bu baglanti yapisi, agin karmagik
o0grenme siireclerinde, tiim yerel 6zelliklerin birbirleriyle etkilesime girerek daha anlamli

ve soyut bir seviyeye taginmasini saglar.

Tam bagl katmanin baslica islevleri arasinda 6zellik entegrasyonu ve siiflandirma yer
alir. ilk olarak, konvoliisyonel katmanlardan ¢ikarilan yerel dzellikler, tam bagl katman
araciligiyla global bir temsile dontistiiriiliir. Bu entegrasyon islemi, her bir yerel 6zelligin
global dlgekte daha yiiksek seviyede bir anlam kazanmasimi saglar. Ikinci olarak,
simiflandirma gorevinde, SoftMax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, modelin ¢iktist
olan smiflara ait olasilik dagilimi hesaplanir. SoftMax fonksiyonu, ¢ok simifli
siniflandirma problemlerinde her bir sinif i¢in O ile 1 arasinda bir olasilik degeri {iretir ve
tim siniflari toplamini 1 olacak sekilde normalize eder. Boylece, her bir sinifin model
tarafindan kabul edilme olasilig1 hesaplanir ve siniflandirma sonucu, en yiiksek olasiliga
sahip smifa atanir. SoftMax, onceki katmanlardan o6grenilen tiim o6zelliklerin nihai

kararda esit derecede katki saglamasina olanak tanir (Sharma vd. 2018).

eZt (2.5)
Softmax(zi) = o
j=1€"
Esitlik 2.5°de verilen Softmax fonksiyonu, bir sinifa ait aktivasyon degeri olan zi’yi, tim
siif skorlarinin (toplam K adet) {istel degerlerine bolerek normalize eder. Burada zi,
modelin i. sinif i¢in hesapladigi ham skor degerini ifade eder. Bu islem sonucunda elde

edilen Softmax(zi), 1. sinifa ait tahmini olasiliktir ve tiim siniflar i¢in elde edilen softmax

¢iktilarinin toplami 1 olur.

Bu katman, 6zellikle tibbi goriintii analizi gibi gorevlerde, 6rnegin patolojik ve normal
doku ayrimi gibi kritik smiflandirma problemlerinde, biiyiik bir 6neme sahiptir.
Gortintiilerdeki kanserli ve saglikli dokular arasindaki ayrimin yapilmasinda, tam bagl
katman son derece hassas kararlar verir. Ancak, giiniimiizde modern CNN mimarilerinde,
tam bagl katmanlarm yerini giderek daha verimli yontemler almaktadir. One ¢ikan bu
yontemlerden biri global ortalama havuzlama olup, bu yaklasim modelin parametre

sayisint Onemli Olgiide azaltarak hesaplama ylikiini hafifletir. Ayrica, daha diislik
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parametre sayisi, asirt 0grenme riskinin de minimize edilmesine yardimci olur.

2.3.4 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, 6nceden biiylik dlgekli veri kiimeleri tizerinde egitilmis bir modelin,
belirli bir géreve uyarlanarak yeniden kullanilmas1 prensibine dayanan bir derin 6grenme
yontemidir. Transfer 6grenme yontemi, egitim siiresini kisaltarak hesaplama
maliyetlerini diisiirmekte ve kiigiik veri setleriyle yiiksek performans elde edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Transfer 68renme silirecinde, genellikle O6nceden egitilmis
modellerin erken katmanlar1 dondurularak korunurken, yalnizca iist katmanlar yeniden
egitilmektedir. Modelin erken katmanlar diisiik seviyeli 6zellikleri (6rnegin, kenarlar,
dokular, temel sekiller) 6grenirken, son katmanlar1 daha spesifik siniflandirma gorevleri

icin optimize edilmektedir. Sekil 2.11°de transfer 6grenme semasi gosterilmektedir.

L
Cikis

Giris

Dondurucu Katman

On-Egitimli Model / ImageNet
Transfer

Ogrenme

Cikis

Ortak I¢ Katman

Sekil 2.11 Transfer Ogrenme

2.3.5 CNN Mimarileri

CNN, goriintii tanima, nesne tespiti ve diger gorsel analiz gérevlerinde oldukga basarili
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bir sekilde kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir. CNN'ler, gorsel veriler iizerinde
etkili bir sekilde 6grenme yapabilmek i¢in farkli katman yapilarina sahip olup, her bir
katman farkl seviyelerde 6zellik ¢ikarimi gerceklestirir. CNN mimarileri, katmanlarin
derinligi, 6zelliklerin soyutlama seviyesi ve parametrelerin sayis1 bakimindan farkliliklar
gosterebilir. Bu mimariler, 6zellikle transfer 6grenme gibi tekniklerle birlestirildiginde,

kiigiik veri setlerinde bile yiiksek basarimli sonuglar elde edilmesini miimkiin kilar.

2.3.5.1 AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda ImageNet yarigmasinda elde ettigi {istiin performansla derin
O0grenme alaninda bir doniim noktasi olugturmus ve konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN)
biiylik dlgekli veri kiimelerinde 6grenme potansiyelini kanitlayan ¢igir agici bir mimari
olarak kabul edilmistir. Bu model, toplamda sekiz katmandan olusmakta olup, bes
konvoliisyonel katman ve iic tam baglh (fully connected) katmandan meydana
gelmektedir. Konvoliisyonel katmanlar, goriintiilerdeki temel gorsel 6zellikleri ¢ikarmak
icin genellikle biiyiik filtre boyutlar1 (11x11 ve 5x5 gibi) kullanirken, tam bagli katmanlar
siniflandirma gorevini iistlenmektedir. AlexNet, ReLU aktivasyon fonksiyonu, dropout
diizenlilestirme teknigi ve GPU tabanli paralel islem destegi gibi yenilik¢i 6zelliklere
sahip olup, bu sayede hem hizli 6grenme kapasitesi hem de diisiik hata oranlari
saglamaktadir (Krizhevsky, Sutskever, ve Hinton 2017). Ayrica, modelin transfer
O0grenme baglaminda, onceden egitilmis agirhiklarin kullanimi ile daha kiigiik veri
kiimelerinde yiiksek dogruluk oranlarinin elde edilmesine olanak tanidig1 gosterilmistir.

Sekil 2.12°de AlexNet mimarisinin katman yapis1 gosterilmistir.

224
55 dense  dense
27 dense
5 13 13 13
slu v W W Wn
384 384 256 1000
256 Max Max 4096 4096
9% Max pooling pooling
Stride -
of 4

Sekil 2.12 AlexNet Mimarisi (Krizhevsky vd. 2017).
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2.3.5.2 ResNet18

ResNet, derin sinir aglarinin egitiminde karsilasilan gradyan kaybi gibi temel sorunlari
¢ozmek amaciyla Microsoft Research tarafindan 2015 yilinda Onerilmis, devrim
niteliginde bir derin 6grenme mimarisidir. Bu mimari, "kalan baglantilar" mekanizmasini
kullanarak, her bir katmanin girig verisini dogrudan sonraki katmanlara aktarmasini
saglamakta ve boOylece daha derin aglarin stabil bir sekilde egitilmesine olanak
tanimaktadir. ResNet-18, bu mimarinin 18 katmandan olusan bir varyant1 olup, her bir
residual blok, 6grenme siirecini kolaylastirarak derin ve karmasik modellerin etkili bir
sekilde egitilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu yap1 sayesinde, geleneksel derin aglarin
zorlandigr durumlarda bile yiliksek performans elde edilebilmekte, ayrica transfer
O0grenme yoOntemleriyle kiiclik veri setlerinde dahi yiliksek dogruluk oranlarina
ulagilabilmektedir (He vd. 2016). ResNet-18'in giris boyutu 224x224 piksel RGB
goriintiiler olarak tasarlanmis olup, hem hesaplama verimliligi hem de siniflandirma
basaris1 acgisindan bilgisayarli gorii alaninda yaygin olarak benimsenen bir modeldir.
Kalan baglantilarin getirdigi avantajlar, ResNet'in ¢ok derin mimarilerde (ResNet-50,
ResNet-101 gibi) bile etkili calismasini saglamis ve derin 6grenme alaninda yeni bir

standart olusturmustur. Sekil 2.13’de ResNet18 mimarisinin katman yapis1 gosterilmistir.

Konvl
Konvl
Konvl B
Konvl
Konvl Pooling
= “
= s <
ol _¥-
" <
& )
Ix1x512 * 2
7x7x 512 i ~ =
14 x 14 x 256 -
28x28x 128
224x224x 3 56 x 56 x 64
112x 112 x 64

Sekil 2.13 ResNet18 Mimarisi (He vd. 2016).

2.3.5.3 VGG16

VGG16, 2014 yilinda Oxford Universitesi tarafindan gelistirilen ve ImageNet

yarigmasinda énemli bir basar1 elde eden derin CNN mimarisidir. Model, toplamda 16

26



katmandan olugmakta olup, 13 konvoliisyonel katman ve 3 tam bagli katmandan meydana
gelmektedir. VGG16'nin en belirgin tasarim ozelligi, tiim konvoliisyonel katmanlarda
3x3 boyutunda filtrelerin kullanilmasidir. Bu filtreler, her bir katmanda ReLU aktivasyon
fonksiyonu ile etkinlestirilmekte ve ardindan maksimum havuzlama islemleri
uygulanmaktadir. Bu yapi, modelin hem sadeligini hem de gorsel 6zellikleri ¢ikarma

konusunda istikrarini artirmaktadir (Simonyan ve Zisserman 2015).

VGG16'in derin yapisi, goriintiilerdeki yiiksek seviyeli 6znitelikleri etkili bir sekilde
Ogrenmesini saglar. Ancak, modelin biiyiikk parametre sayisi, yiliksek hesaplama
maliyetleri ve islem siiresi gerektirmektedir. Buna karsin, transfer 6grenme yontemleri
ile VGG16, dnceden egitilmis agirliklar: kullanarak kiigiik veri kiimelerinde bile hizli ve
basarili bir sekilde 6zellestirilebilir. Modelin giris boyutu 224x224 piksel RGB goriintiiler
olarak belirlenmis olup, nesne tanima ve siiflandirma gibi bilgisayarli gorii gérevlerinde
genis bir kullanim alanina sahiptir (Simonyan ve Zisserman 2015). Sekil 2.14’de VGG16

mimarisinin katman yapisi verilmistir.

convl

conv4 —
SO fc6 fc7 fc8

Pe 3¢ 3 ¢ ;
v
14x14x512 T 1x1x4096 1x1x1000

7x7x512

28x28x512

56x56x256

Z112x112x128

@ convolution+ReLLU
1l max pooling
¢ fully connected+ReLU

224x224x3

224x224x64

Sekil 2.14 VGG16 Mimarisi (Simonyan ve Zisserman 2015).

2.3.5.4 EfficientNetB0

EfficientNet, Google tarafindan 2019 yilinda gelistirilen ve derin 6grenme modellerinin
6l¢eklendirilmesinde yeni bir yaklagim sunan bir CNN mimarisidir. Bu mimari, " bilesik
Olceklendirme" adi verilen bir yontemle modelin derinlik, genislik ve ¢ozlniirliik

boyutlarin1 dengeli bir sekilde ol¢eklendirerek, diisiik parametre sayisiyla yiiksek
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performans elde etmeyi amaclamaktadir. EfficientNetBO, bu ailenin temel modeli olup,
MBConv bloklar1 ve derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon gibi modern tekniklerle

tasarlanmistir (Tan ve Le 2019).

EfficientNet'in en 6nemli avantaji, geleneksel CNN'lerin aksine, hesaplama kaynaklarini
verimli bir sekilde kullanarak daha az bellek ve islem giiciiyle yiiksek dogruluk oranlar
elde etmesidir. Bu 6zellik, 6zellikle mobil cihazlar ve sinirli kaynaklara sahip sistemler
icin biiyiik bir avantaj saglar. Model, 224x224 piksel boyutunda RGB goriintiilerle
caligabilir ve transfer 6grenme siirecinde yiiksek verimlilik sunarak, kiigiik veri setlerinde
bile etkili sonuglar iiretmesine olanak tanir. EfficientNet'in basarisi, yalnizca model
mimarisindeki optimizasyonlardan degil, ayn1 zamanda otomatik mimari teknikleriyle
desteklenen sistematik bir tasarim yaklagimindan da kaynaklanmaktadir. Bu 6zellikleri,
EfficientNet ailesinin (B0'dan B7'ye kadar) bilgisayarli gorii gorevlerinde kaynak
verimliligi ve smiflandirma performansi agisindan onemli bir referans noktasi haline
gelmesini saglamistir (Tan ve Le 2019). Sekil 2.15’de EfficientNet mimari yapisi

verilmistir.

EfﬁcmmthBO Base Model

TR SIS FA B

—_—7 —7 ‘---—7*—-_-—7\_--7'\_-'?\\_-—7 —_—F ——F  —F

Sekil 2.15 EfficientNetB0O Mimarisi (Tan ve Le 2019).

2.3.5.5 XceptionNet

XceptionNet, Google Research tarafindan 2016 yilinda gelistirilen ve Inception mimari
ailesinin evrimlestirilmis bir varyanti olarak one siiriilen ileri diizey bir CNN mimarisidir.
Bu model, geleneksel konvoliisyonel operasyonlar yerine " derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyon " bloklarin1 kullanarak uzamsal ve derinlik boyutlarinda ayristirma yapan
yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. S6z konusu teknik, parametrik karmasikligr onemli
Olctlide azaltirken modelin 6grenme kapasitesini korumakta ve hatta optimize etmektedir.

Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar, her bir input kanali i¢in ayr1 uzamsal
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konvoliisyonlar uygulayarak, geleneksel konvoliisyonel islemlere kiyasla hesaplamasal

verimliligi 6nemli dl¢iide artirmaktadir (Chollet 2017).

Xception mimarisinin temel avantaji, derin ayrilabilir konvoliisyonlarin kullanimi
sayesinde hesaplama verimliligini korurken biiylik 6lgekli veri kiimelerinde yiiksek
siiflandirma dogrulugu elde etme potansiyeli gostermesidir. Mimarinin standart giris
boyutu 299x299 piksel olarak tasarlanmis olmakla birlikte, 224x224 piksel giris
boyutlartyla da uyumlu c¢alisabilme esnekligi sunmaktadir. Bu 6zellik, modelin gesitli
bilgisayarli gorii uygulamalarinda genis bir kullanim alani bulmasini saglamaktadir.
Ozellikle karmagsik goriintii analizi gorevlerinde, nesne tanima ve goriintii siniflandirma
problemlerinde, Xception geleneksel CNN mimarilerine kiyasla daha iistiin performans

sergilemektedir (Chollet 2017).

Transfer 6grenme baglaminda ise Xception, Onceden egitilmis model agirliklarinin
kullanimi sayesinde diisiik hesaplama kaynaklariyla yiliksek genelleme performansi elde
edilmesini mimkiin kilmaktadir. Bu 6zellikleri nedeniyle Xception, derin 6grenme
tabanli goriintii isleme uygulamalarinda siklikla tercih edilen bir mimari haline gelmistir.

Sekil 2.16’da XceptionNet mimari yapisi verilmistir.

Sekil 2.16 XceptionNet Mimarisi (Chollet 2017).

2.3.6 Topluluk Ogrenmesi

Topluluk Ogrenmesi, birden fazla siiflandiricinin birleserek daha dogru ve giivenilir
tahminler yapmak amaciyla kullanilan bir yaklagimdir. Bu yontem, tek bir model yerine
birden fazla modelin ¢iktilarinin birlestirilmesiyle problemi ¢6zmeyi amaglar. Boylece,

topluluk 6grenme, tek basma bir modelin elde edecegi sonuclardan daha saglam ve

genellenebilir sonuglar elde edilmesini saglar (Hastie, Tibshirani, ve Friedman 2009).
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Topluluk 6grenmesinin en belirgin avantaji, temel dgrenicilerin hatalarini birbirini telafi
edecek sekilde bir araya getirmesi ve bu sayede daha dogru tahminlerin yapilabilmesidir.
Bu yaklasim, ozellikle zayif 6grenicileri giiclendirerek performanslarini artirmada
oldukgca etkilidir. Zayif 6greniciler, genellikle diisiik dogruluk oranlarina sahip olan ancak
birlestirildiginde gii¢lii bir siniflandirici olusturabilen modellerdir. Bu nedenle, topluluk
O0grenme, zayif modelleri bir araya getirerek daha giiclii tahminler yapabilen sistemler

olusturulmasina olanak tanir.

Topluluk 6grenme yontemleri, genellikle homojen ve heterojen olmak tizere iki ana gruba
ayrilir. Homojen topluluklar, ayni tlirdeki temel &grenicilerin birlestirilmesiyle
olusturulurken (6rnegin, torbalama ve giliclendirme gibi yoOntemlerle), heterojen
topluluklar farkl tiirdeki 6grenicilerin birlestirilmesiyle olusturulur ve bu tiir modeller

genellikle daha karmasik problemler i¢in daha etkili sonuglar elde edilmesini saglar.

Topluluk 06grenmesinin etkinligi, kullanilan temel O&grenicilerin g¢esitliligine ve
dogruluguna baghdir. Farkl tiirdeki 6grenicilerle olusturulan bir topluluk, daha genis bir
¢ozlim alani sunarak modelin dogrulugunu artirabilir. Ayrica, topluluk algoritmalarinin
basarisi, dogru birlestirme tekniklerinin segilmesine de baghdir. Sayisal ¢iktilar igin
genellikle ortalama alma, kategorik ¢iktilar i¢in ise ¢ogunluk oylamasi gibi yontemler

kullanilmaktadir. Sekil 2.17°de topluluk 6grenmesinin semasi gosterilmistir.

%

Sekil 2.17 Topluluk Ogrenmesi
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2.3.6.1 Cogunluk Oylamas1 Yontemi

Cogunluk oylamasi (Majority voting), topluluk 6grenme teknikleri arasinda temel bir
yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yaklasim, birden fazla siniflandiricinin bireysel
tahminlerini birlestirerek ¢ogunluk oyu prensibiyle nihai bir karar iiretmeyi amaglar.

Matematiksel olarak bu yontem Esitlik 2.6’de goriildiigii gibi ifade edilebilir.

n
9= argmaxeec ) 10 =) 2.6)
i=1

Burada y final tahmin edilen sinif, C tiim smiflar kiimesi, n topluluktaki toplam model
sayisi, 1(y; = ¢) modelin dogru simif tahmini yaptigi durumlarda 1, yanlis yaptigi

durumlarda 0 olan gosterge fonksiyonudur (Dogan ve Birant 2019).

Cogunluk oylamasinin en biiyiik avantajlarindan biri, her temel 6grenicinin tahminine
esit sekilde deger verilmesiyle, belirli bir modelin etkisinin azaltilmasidir. Bu sayede, tek
bir modelin tahminine dayali olan yanlis 6nyargilardan kacinilir ve sonu¢ daha dengeli
hale gelir. Ancak, birden fazla benzer temel 6grenicinin ya da bagimli 6grenicilerin bir
olay1 favorilemesi, s6z konusu olayimn topluluk modelinde baskin hale gelmesine yol
acabilir. Bu durum, modelin genelleme yetenegini ve dogrulugunu sinirlayabilir. Bununla
birlikte, majority voting yoOnteminin etkinligi, temel Ogrenicilerin bagimsizlig1 ve

cesitliligi ile dogrudan iligkilidir.

Cogunluk oylamasi yonteminin basit yapisi bazi durumlar i¢in yetersiz olabilir. Bu
durumu asmak i¢in agirlikli majority voting yontemi gelistirilmistir. Agirhikli cogunluk
oylamasinda, her modelin tahminine belirli bir agirlik atanir ve bu agirliklar dogruluga
bagl olarak ayarlanir. Boylece, dogru tahmin yapan modellerin etkisi daha fazla olur.

Agirlikli gogunluk oylamasi Esitlik 2.7°de gosterilmigtir.

n
9= argmazcec ) wil (i = ©) @7

=1
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Denklemdeki w; her modelin dogruluguna dayali olarak belirlenen agirliklari ifade eder.
Bu yontem, majority voting’in zayif noktalarin1 giderebilir ve daha giivenilir sonuglar

elde edilmesini saglar.

2.3.7 Ac¢iklanabilir Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme modelleri, son yillarda ¢esitli disiplinlerde 6nemli
basarilar elde etmis ve bircok alanda doniistiiriicii bir etki yaratmistir. Ancak, bu
modellerin karmasik mimarileri ve yliksek parametrik yapilari nedeniyle "kara kutu"
(black-box) olarak nitelendirilen bir 06zellik sergilemeleri, model ¢iktilarinin
yorumlanabilirligini ve karar siireglerinin  anlagilabilirligini  6nemli  Olcilide
sinirlandirmaktadir. Bu baglamda, ac¢iklanabilir yapay zeka yapay zeka sistemlerinin
insan tarafindan anlagilabilir ve yorumlanabilir bir sekilde tasarlanmasini ve sunulmasini

hedefleyen bir aragtirma alani olarak one ¢ikmaktadir.

Aciklanabilir yapay zeka, modellerin tahmin siireglerini sistematik olarak aciklayarak,
kullanicilarin modelin hangi veri 6zelliklerine dayandigini, karar mekanizmalarinin nasil
isledigini ve hangi faktorlerin ¢iktilar1 belirleyici sekilde etkiledigini anlamalarini
saglamaktadir. Bu agiklanabilirlik, yalnizca model giivenilirligini artirmakla kalmaz, ayni
zamanda kullanicilarin model ¢iktilarina olan giivenini pekistirir ve potansiyel hatalarin
erken tespit edilmesine olanak tanir. Ornegin, saglik sektdriinde bir tan1 modelinin belirli
bir klinik karar1 hangi bulgulara dayanarak onerdiginin agiklanmasi, hekimlerin tedavi

stratejilerini daha bilingli bir sekilde belirlemelerine yardimci olmaktadir.

Aciklanabilir yapay zeka yontemleri, modellerin i¢sel yapisina ve kullanim amacina bagh
olarak c¢esitlilik gostermektedir. Bazi yontemler, modelin dogrudan yorumlanabilir
bilesenlerini analiz ederken (6rn. karar agaclari, lineer modeller), digerleri sonrasal
aciklama teknikleriyle model ¢iktilarim1 yorumlamaktadir (6rn. Grad-CAM, LIME).
Ozellikle derin dgrenme modellerinde, Grad-CAM gibi gorsellestirme teknikleri, CNN
siniflandirma  kararlarimi = hangi  gorsel  Ozelliklere  dayandirdigimi  ortaya
koymaktadir. LIME gibi modelden bagimsiz yontemler ise, herhangi bir makine
O0grenimi modelinin yerel davramisini basitlestirilmis bir modelle agiklayarak

yorumlanabilirlik saglamaktadir.
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Aciklanabilir yapay zekanin bir diger onemli katkisi, model gelistirme siirecinde
tyilestirmelere olanak tanimasidir. Model kararlarinin agiklanabilirligi, sistemin zayif
yoOnlerinin ve dnyargilarinin (bias) tespit edilmesine yardimci olarak, daha saglam ve adil
modellerin gelistirilmesine zemin hazirlamaktadir. Dolayisiyla, agiklanabilir yapay zeka
yalnizca mevcut modellerin seffafligini artirmakla kalmaz, ayni1 zamanda gelecekteki

model optimizasyonlari i¢in de degerli bir ara¢ sunmaktadir.

2.3.7.1 Grad-CAM (Gradyan Agirhikh Simif Aktivasyon Haritalamasi)

Grad-CAM, derin Ogrenme tabanlt modellerin agiklanabilirligini artirmak icin
gelistirilmis 6onemli bir gorsellestirme yontemidir. Grad-CAM, 6zellikle CNN gibi derin
o0grenme modellerinin karar verme siireclerini anlamak igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontem, bir modelin siniflandirma kararlarin1 yonlendiren kritik

ozellikleri gorsel olarak vurgulayarak, modelin i¢sel isleyisini daha seffaf hale getirir.

Grad-CAM, modelin ¢iktilar ile smiflandirma arasindaki iligkiyi analiz etmek igin
kullanilan bir yéntemdir. Ozellikle, modelin kararlarmm en fazla etkileyen bélgeleri, giris
goriintlisli lizerinde bir 1s1 haritas1 olarak gorsellestirir. Bu, modelin hangi bdlgeler
tizerinde yogunlastigin1 ve hangi 6zelliklerin karar {izerinde daha fazla etkisi oldugunu
anlamamiza olanak tanir. Grad-CAM, genellikle son konvoliisyonel katmanlardan alinan
gradyanlar1 kullanarak, her bir sinif i¢in tahminin duyarliliin1 hesaplar ve gorsellestirme

saglar (Ramprasaath R. Selvaraju vd. 2020).

2.3.7.2 LIME (Yerel Yorumlanabilir Model-agnostik Aciklamalar)

LIME, derin 6grenme ve diger karmasik makine 6grenme modellerinin agiklanabilirligini
artirmak amaciyla gelistirilmis bir yontemdir. LIME, siyah kutu (black-box) modellerin
aciklanabilirligini saglamak i¢in, yalnizca belirli bir 6rnek etrafinda yerel agiklamalar
tiretir. Bu, modelin genel karar verme mantigindan bagimsiz olarak, her bir tahmin i¢in
nasil bir sonug¢ elde edildigini anlamay1 amaclar. LIME, modelin yerel davranislarini
anlamak i¢in, karmasik modelin tahminini agiklamak {izere basit, yorumlanabilir bir

model kullanir.
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Bu model genellikle dogrusal modeller veya karar agaclar1 gibi agiklanabilir yapiya sahip
yontemlerdir. LIME, belirli bir veri 6rnegi i¢in, orijinal rnege benzer yeni gézlemler
iireterek, bu gozlemlerin model tarafindan nasil degerlendirilmesi gerektigini inceler ve
ardindan bu gézlemlerle egitilmis basit modelin kararlarini kullanarak, orijinal modelin
tahminine dair aciklamalar sunar. LIME, modelden bagimsiz bir yontem olup, herhangi

bir tiirdeki makine 6grenme modeline uygulanabilir (Ribeiro vd. 2016).

2.3.7.3 LIME-Mask

LIME-Mask, LIME yonteminin bir uzantis1 olarak gelistirilmis ve gorsel verilerde
modelin kararlarin1 daha ayrintili bir sekilde acgiklamak i¢in kullanilir. LIME-Mask,
Ozellikle goriintii smiflandirma ve segmentasyon gibi gorevlerde, modelin hangi
bolgelere odaklandigini ve bu boélgelerin karar ilizerinde ne kadar etkili oldugunu
gorsellestiren bir yontemdir. LIME-Mask, bir goriintiideki her pikselin veya bolgenin
modelin tahminine olan katkisin1 analiz etmek amaciyla, orijinal goriintii ilizerinde
maskeler olusturur. Bu maskeler, modelin hangi bolgelerde daha fazla yogunlastigini ve

hangi bolgelerin karar {izerinde etkili oldugunu agikca gosterir.

2.4 AISSLab Meme Kanseri Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, Yemen'deki Ma'amon's Diagnostic Centre
Mammogram Images for Breast Cancer (MDCMI-BC) tarafindan olusturulan AISSLab
Breast Cancer Dataset olup, Al tabanli bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemlerinin
gelistirilmesine yonelik olarak hazirlanmistir. Mamografi goriintiileri, BI-RADS
smniflandirmasima gore etiketlenmistir ve lezyonlarin benign veya malign olma
olasiliklarint belirlemeye yardimci olmaktadir. Veriler, Senographe 800T High-
Frequency X-Ray Generator (GE, Florida, USA) cihazi kullanilarak elde edilmistir ve
Craniocaudal (CC) ile Mediolateral Oblique (MLO) agilarinda ¢ekimler yapilmistir.
Ancak bazi vakalarda, tiimoriin anatomik konumu nedeniyle CC goriintiileri elde
edilememistir. Veri seti iki asamali dogrulama siirecinden gecirilmistir. Oncelikle yerel
uzman radyologlar tarafindan yapilan ilk degerlendirmede her goriintii BI-RADS
skorlamasina tabi tutulmus, ardindan uluslararasi1 deneyime sahip radyologlar tarafindan
ikinci  bir degerlendirme yapilarak smiflandirma  gilivenilirligi  artirilmistir.

Anotasyonlarin giivenilirligi Kappa katsayist kullanilarak analiz edilmis ve benign

34



vakalar i¢in %50, malign vakalar i¢in %80.16 ve normal vakalar i¢in %100 oraninda bir
uzlast saglanmistir. Etiketleme siirecinde ¢eliski bulunan vakalar ¢aligma kapsamindan
cikarilmistir (Al-Hejri vd. 2023, 2024, Al-Tam vd. 2024). Veri seti toplamda 266
mamografi goriintiistinden olusmaktadir. Cizelge 2.1, veri setindeki genel siif dagilimin

gostermektedir.

Cizelge 2.1 Veri seti sinif dagilimi

Simif Goriintii Sayisi Toplam icindeki Yiizde (%)
Benign (BI-RADS 2) 18 6,77

Benign (BI-RADS 3) 48 18,05

Malign (BI-RADS 4) 54 20,30

Malign (BI-RADS 5) 46 17,29

Normal 100 37,59

Yiiksek boyutlu veri dagilimini analiz etmek ve veri kiimeleri arasindaki iliskileri daha
iyi anlamak amaciyla t-Dagitilmis Stokastik Komsu GOomme (t-SNE t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding) yontemi uygulanmistir. Bu yontem, yiliksek boyutlu
veri noktalarini daha diisiik boyutlu bir uzaya indirerek, farkli BI-RADS kategorilerinin
birbirinden ayrisma diizeylerini ve kiimelenme paternlerini gorsellestirmeyi

amaglamaktadir (Anaam vd. 2023).

Bu analiz, 6zellikle benign ve malign vakalar arasindaki gecisleri ve tanisal olarak benzer
goriintii  O6zelliklerine sahip fakat biyolojik olarak farkli olan lezyonlarin ayirt
edilebilirligini degerlendirmek i¢in yapilmistir. Sekil 2.18, t-SNE yontemiyle elde edilen

veri seti dagilimin1 gostermektedir.

t-SNE ile gorsellestirme (Sinif + BI-RADS)

v Sinif - BI-RADS.
Benign - B-RADS-2
Benign - BI-RADS-3
Malignant - BI-RADS-4
Malignant - BI-RADS-5
Normal

radomO

Ikinci t-SNE
L ]
[ ]
[ ]

—200

-400 ¢,

-600  -400  -200 0 200 400 600
Ik t-SNE

Sekil 2.18 t-SNE yontemi ile BI-RADS seviyelerine gore veri seti dagilimi
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Veri setinden segilen 6rnek mamografi goriintiileri, farkli BI-RADS simiflarina sahip
benign ve malign vakalar1 icermektedir. Sekil 2.19°da, veri setinden segilen 6rnek

mamografi goriintiileri sunulmaktadir.

Benign - BI-RADS 2 Benign - BI-RADS 2 Benign - BI-RADS 3 Benign - BI-RADS 3 Malignant - BI-RADS 4

Malignant - BI-RADS 4 Malignant - BI-RADS 5 Malignant - BI-RADS 5 Normal (No BI-RADS) Normal (No BI-RADS)

Sekil 2.19 AISSLab veri setinden farkli siniflardan 6rnek mamografi goriintiileri

Veri seti igerisinde kitle goriintlilerinin maskeleri de GT adli klasor icerisinde

bulunmaktadir. Sekil 2.20’de 6rnek goriintiiler gosterilmektedir.

JPG: Benign - BI-RADS 2 GT: Benign - B-RADS 2 [PG: Benign - BI-RADS 3 GT: Benign - BI-RADS 3

GT: Malignant - B-RADS 5 IPG: Malignant - BI-RADS 4 GT: Malignant - B1-RADS 4

Sekil 2.20 Anomalie maske goriintiileri
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2.5 Meme Kanseri Anomali Tespiti ile lgili Onceki Calismalar

Hameed vd. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, meme kanseri histopatoloji goriintiilerinin
simiflandirilmasi i¢in derin O6grenme tabanli bir yaklasim Onermistir. Calismada,
Kolombiya'daki bir iiniversite hastanesinden elde edilen ve toplamda 845 goriintiiden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, "karsinom" ve "non-karsinom" olmak tizere
iki sinifa ayrilmistir. Arastirmacilar, 6nceden egitilmis VGG16 ve VGG19 derin 6grenme
modellerinin tam egitilmis ve ince ayar yapilmis versiyonlarini bireysel olarak kullanmig
ve bu modellerin birlesimiyle bir yontem gelistirmistir. Onerilen birlesim modeli, 5 katl
capraz dogrulama kullanilarak degerlendirilmis ve karsinom sinifinda %97.73 duyarlilik,
%95.29 dogruluk ve %95.29 F1 skoru ile iistiin performans sergilemistir (Hameed vd.
2020).

Al-Dhabyani vd. (2020), BUSI (Breast Ultrasound Images Dataset) veri setini kullanarak
meme kanseri siniflandirmasi iizerine ¢alismalar gerceklestirmistir. BUSI veri seti, 600
kadin katilimcidan alinan toplam 780 ultrason goriintiisiinii icermekte olup, 210 malign,
487 benign ve 133 normal smifinda 6rnekler sunmaktadir. Bu calisma kapsaminda,
AlexNet ve DenseNet201 modelleri, transfer 6grenme ve veri artirma teknikleriyle
birlikte kullanilmistir. Veri artirma asamasinda goriintiiler rastgele dondiirme, yatay ve
dikey gevirme gibi islemlere tabi tutularak modelin genelleme yetenegi artirilmustir. Iki
siifli (malign ve benign) simiflandirmada DenseNet201 modeli %92.5 dogruluk elde
ederek AlexNet'in %87.6'ik dogruluk performansini geride birakmustir. Ug siifli
(normal, benign, malign) siniflandirmada ise DenseNet201 modeli %94.5 dogruluk ile en

yiiksek basariy1 gostermistir (Al-Dhabyani vd. 2020).

Falconi vd., 2020 yilinda yaptiklar1 calismada, INbreast veri setini kullanarak mamografi
goriintiilerinin BI-RADS siniflandirmasini gergeklestirmek amaciyla transfer 6grenme ve
ince ayar yontemlerini uygulamiglardir. Calismada, 6nceden egitilmis NASNet Mobile,
VGG16 ve VGG19 derin 6grenme modelleri degerlendirilmis ve VGG19 modelinin en
yiiksek basariy1 sagladigi belirlenmistir. Veri dengesizligini gidermek ve modelin genel
performansini artirmak amaciyla Kontrast Simirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme
(CLAHE) igeren veri artirma teknikleri uygulanmis ve her BI-RADS kategorisinde esit
sayida goriintii olusturulmustur. Elde edilen sonuclara gore, VGG19 modeli %90.9
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dogruluk ve %99 Egri Altindaki Alan (AUC) degeri ile en iyi performansi gostermistir
(Falconi vd. 2020).

Pillai vd. (2022) yilinda yaptiklar1 ¢calismada, meme kanseri teshisinde derin 6grenme
tabanli  yaklagimlar1 kullanarak mamografi  goriintiilerinin ~ siniflandirilmasin
amaglamislardir. Caligmada, MIAS veri seti kullanilmis olup, toplam 322 mamografi
goriintiisii (208 normal, 114 anormal) tizerinden deneyler gerceklestirilmistir. Verilerin
islenmesinde oncelikle giiriiltii azaltma, pektoral kaslarin ¢ikarilmasi ve veri yontemleri
uygulanmigtir. Siniflandirma asamasinda VGG16 modeli kullanilmis ve modelin
basarimi, AlexNet, GoogleNet ve EfficientNet gibi yaygin derin 6grenme tabanl
modeller ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglara gore, VGG16 modeli %75.46
dogruluk orani ile en iyi performans: gostermistir. AlexNet, GoogleNet ve EfficientNet
modelleri sirastyla %69.64, %71.67 ve %72.29 dogruluk degerlerine ulasmistir. VGG16
modeli, daha derin 6zellik 6grenme kapasitesi sayesinde diisiik hata orani ile en bagarili

model olarak belirlenmistir (Pillai vd. 2022).

Tsai vd. (2022) yilinda yaptiklart ¢alismada, tarama mamografilerinin BI-RADS
kategorilerine siniflandirilmasini otomatiklestirmek amaciyla EfficientNet tabanli bir
derin sinir ag1 modeli gelistirmistir. Calismada, E-Da Hastanesi'nden elde edilen 6zel bir
veri seti kullanilmis olup, 1490 hastaya ait toplam 5733 mamografi goriintiisii
degerlendirilmistir. BI-RADS kategorileri 0, 1, 2, 3, 4A, 4B, 4C ve 5 olmak iizere sekiz
sinifa ayrilmis ve modelin egitimi i¢in goriintiiler 224x224 piksel boyutunda bloklara
boliinerek islenmistir. Model, veri dnisleme siirecinde swish aktivasyon fonksiyonu ve
ranger optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Caligma sonucunda, modelin
%94.22 dogruluk, %95.31 ortalama duyarlilik degerine ulastig1 rapor edilmistir. Onerilen
modelin, yogun meme dokusuna sahip bireylerde daha yiliksek dogruluk sagladig: ifade
edilerek, gelecekte daha genis veri kiimeleri {izerinde test edilmesi ve

genellestirilebilirliginin artirilmasi gerektigi belirtilmistir (Tsai vd. 2022).
Nanni vd. (2023) yilinda yaptiklar1 ¢alismada, meme kanseri siniflandirmasi i¢cin BGC

(Breast Grading Carcinoma) veri setini kullanarak, farkli CNN ve transformer tabanl

modellerden olusan bir topluluk yaklagimi Onermistir. Bu ¢alismada, ResNet50 ve
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EfficientNetBO gibi CNN modelleri ile DeiT, ViT, Swin ve CoAtNet gibi transformer
modelleri ayr1 ayri egitilmis ve bu modellerin ¢iktilarini birlestiren bir topluluk sistemi
olusturulmustur. Onerilen yontem, yeni Adam tabanli optimizasyon algoritmalar1 ile
desteklenmistir. Performans degerlendirmesi dogruluk , F1 skoru ve ROC egrisi altinda
kalan alan gibi metriklerle gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda, onerilen ensemble
yonteminin BGC veri setinde %85,7 dogruluk orani ile mevcut yontemleri geride
biraktigi ve bu veri seti iizerinde literatiirdeki en iyi sonucglardan birini elde ettigi

belirtilmistir (Nanni vd. 2023).

Hejri vd. (2023) yilinda yaptiklari ¢alismada, meme kanseri teshisini gelistirmek
amaciyla ETECADx adimi verdikleri yeni bir Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) sistemi
onermislerdir. Calismada, tam alan dijital X-ray meme goriintiilerinin yer aldig1 INbreast
veri seti ve uzman radyologlar tarafindan etiketlenmis 6zel bir veri seti kullanilmistir.
INbreast veri seti, 115 hastadan elde edilen toplam 410 mamogram goriintiisli igermekte
ve "normal", "benign" ve "malignant" siniflarma ayrilmustir. Ozel veri seti ise Yemen'deki
bir tan1 merkezinden toplanan 100 normal, 25 benign ve 101 malignant goriintiiyii
icermektedir. Calismada, meme kanserinin teshisi i¢in hibrit bir yaklagim gelistirilmistir.
Ik olarak, DenseNet201, VGG16 ve InceptionResNetV2 gibi énceden egitilmis derin
ogrenme modelleri kullanilarak ensembil transfer 6grenme yaklagimi uygulanmis ve bu
modellerden elde edilen derin 6zellikler birlestirilmistir. Daha sonra, bu 6zellikler Gorsel
Doniistiirticti (Vision Transformer, ViT) kullanilarak analiz edilmis ve modelin dikkat
mekanizmasi sayesinde yiiksek dogruluk ve hassasiyet elde edilmistir. ETECADX, ikili
siniflandirma (normal ve anormal) i¢in %98.58 dogruluk orani ve ¢ok sinifli siniflandirma
(normal, benign, malignant) i¢in %97.87 dogruluk orani ile INbreast veri seti iizerinde
{istiin performans gostermistir. Ozel veri setinde ise sirasiyla %97.16 (ikili siniflandirma)
ve %89.40 (¢ok smifli simiflandirma) dogruluk oranlara ulasilmistir. Bu caligsma,
ensembil 6grenme ve Vision Transformer yontemlerini bir araya getirerek hem genel
dogruluk hem de karar verme siirecinde giivenilirlik saglamay1 hedeflemistir. Calismanin
bulgulari, ETECADx’in meme kanseri teshisinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini

ve bu alandaki literatiire 6nemli bir katki sagladigini gostermektedir (Al-Hejri vd. 2023).

Lu vd. (2024) yaptiklari calismada, iyi huylu ve kotii huylu meme tiimorlerini ayirt etmek
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icin ¢cok modlu goriintiileme (ultrasonografi, mamografi ve manyetik rezonans
goriintiileme) verilerini igeren retrospektif bir veri seti kullanmistir. Calisma, 322
hastadan (112 benign, 210 malign) toplanan verilerden yararlanarak hem geleneksel
radyomik 6zellikler hem de derin 6grenme tabanli 6zelliklerin birlestirildigi bir model
gelistirmeyi amagclamustir. Ozellikle, ResNet-50 dnceden egitilmis modeli ile transfer
O0grenme uygulanmis ve boyut indirgeme i¢in PCA kullanilarak 2048 boyutlu derin
ozellikler elde edilmistir. Arastirma kapsaminda farkli siniflandiricilar (SVM, XGBoost,
LightGBM vb.) ile birlikte erken flizyon, topluluk ve istifleme stratejileri uygulanmaistir.
Sonuglara gore, onerilen istifleme fiizyon modeli, dogruluk (%96,80), AUC (%97,70),
acisindan en iyi performansi sergilemistir. Ayrica, Grad-CAM yontemi ile modelin karar
verme siireclerinin gorsellestirilmesi saglanmis ve multimodal goriintiilemenin tek bir

modaliteden daha iistiin oldugu kanitlanmistir (Lu vd. 2024).

Nemade vd. (2024) yaptiklari calismada, meme kanseri tanisinda kullanilmak iizere derin
o0grenme tabanli bir topluluk model dnermistir. Aragtirmada, DDSM ve CBIS-DDSM
veri setleri kullanilmis ve simif dengesizligini gidermek amaciyla Sentetik Azinlik Agir
Omekleme Teknigi (SMOTE) uygulanmistir. Onerilen modelde, ii¢ farkli 6nceden
egitilmis CNN modeli (VGG16, InceptionV3 ve VGG19) taban siniflayict olarak
kullanilmis ve bu simiflayicilarin ¢iktilari iki farkli meta dgrenici ile birlestirilmistir. i1k
meta 6grenici lojistik regresyon, ikinci meta dgrenici ise ¢ok katmanli bir sinir ag1 olarak
tasarlanmistir. Caligmada, lojistik regresyon tabanli topluluk modeli (Topluluk Model 1)
%98,02 dogruluk, %97,17 duyarlilik ve %98,87 6zgiilliik degerlerine ulasirken; sinir ag1
tabanli topluluk model (Topluluk Model 2) %98,10 dogruluk, %97.01 duyarlilik ve
%99.12 ozgiilliikk sonuglartyla daha iyi bir performans sergilemistir (Nemade, Pathak, ve

Dubey 2024).

Ahmed vd. (2024) yaptiklar1 ¢alismada, meme kanseri teshisi i¢in CBIS-DDSM veri
setini kullanarak derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirmislerdir. Calismada, veri seti
oncelikle detayli bir 6n igleme siirecinden gecirilmis; goriintiiler boyutlandirilmas,
artefaktlar temizlenmis, ¢izgiler filtrelenmis ve kontrast artirilmistir. Arastirmacilar, veri
artirnmi teknikleriyle egitim verilerinin cesitliligini artirirken, transfer 6grenme yaklagimi

kapsaminda VGG16, Inception V3, ResNetl8 ve ResNet50 gibi onceden egitilmis
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modelleri incelemislerdir. ince ayar yapilmis ResNet50 modeli, test dogrulugunda %76
ile en iyi performansi gdstermistir. Ayrica, modelin karar verme siire¢lerini agiklamak
icin agiklanabilir yapay zeka teknikleri olan Grad-CAM, LIME ve SHAP kullanilmistir.
Grad-CAM ve SHAP, modelin karar mekanizmalarini daha tutarl bir sekilde acgiklarken,
LIME’1n baz1 tutarsizliklar gosterdigi belirtilmistir (Ahmed vd. 2024).

Balve ve Hendrix (2024) yaptiklar1 ¢alismada, meme kanseri smiflandirmasinda
kullanilan derin 6grenme modellerinin agiklanabilirlik sorunlarmi ele almiglardir.
Mamografik goriintiiler {izerinde gergeklestirilen bu ¢alismada, Mammographic Image
Analysis Society (MIAS) veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti, toplamda 322 mamografi
goriintiistinden olusmakta olup, "normal", "benign" ve "malignant" olmak iizere {i¢ sinifa
ayrilmistir. Calismada, CNN temel alinarak gelistirilmis bir siniflandirma modeli
kullanilmistir. Model egitimi sirasinda veri setinin yetersiz boyutlarini telafi etmek ve
siiflar arasindaki dengesizlik problemini gidermek amaciyla veri artirma teknikleri
uygulanmigtir. CNN modeli, siniflar arasinda farkli performans sergilemistir. Ozellikle
"normal" siif i¢in F1 skoru %93 ve AUC degeri %98 olarak hesaplanirken, "malignant"
siifta bu degerler sirasiyla %44 ve %83 olarak belirlenmistir. Genel dogruluk orani ise
%77 olarak rapor edilmistir. Calismada ayrica, modelin agiklanabilirligini artirmak
amacityla Grad-CAM, SHAP ve LIME gibi agiklanabilir yapay zeka yoOntemleri
degerlendirilmistir. Sonuclar, Grad-CAM'in hem gorsellestirme kalitesi hem de

hesaplama verimliligi agisindan tistiin oldugunu gdstermistir (Balve ve Hendrix 2024).

Al-Tam vd. (2024) tarafindan yapilan bu ¢alismada, gogiis kanserinin erken teshisi ve
siniflandirmasi i¢in yenilikgi bir hibrit agiklanabilir bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemi
gelistirilmistir. Mammografi ve ultrason goriintiilerini bir arada kullanan bu sistem,
radyologlarin teshis siirecini desteklemeyi ve hata oranlarini azaltmayi1 hedeflemistir.
Calismada, YOLOVS nesne algilama modeli ve Vision Transformer (ViT) tabanli
ResNet50 modellerinin hibrit bir yaklasimla birlestirildigi bir framework Onerilmistir.
YOLOvS8 modeli siipheli bolgelerin tespitinde kullanilirken, ViT-ResNet50 modeli bu
bolgelerin siniflandirilmasini gergeklestirmistir. Ayrica, modelin aciklanabilirligini
artirmak ve karar verme siirecini daha seffaf hale getirmek amaciyla Grad-CAM tabanl

1s1 haritalar1 olusturulmustur. Calismada, MIAS, INbreast ve BUSI gibi ¢esitli mamografi
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ve ultrason veri setlerinden yararlanilarak sistemin performansi kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. BI-RADS skorlarina dayali ¢ok siniflt siniflandirma senaryosunda,
modelin %87,29 dogruluk ve %91,68 AUC degerine ulastigi, ikili siniflandirma
gorevlerinde ise %97,73 dogruluk elde ettigi rapor edilmistir. Bu bulgular, onerilen
sistemin go6glis kanseri teshisi ve smiflandirmasinda 6nemli bir potansiyele sahip
oldugunu gostermekte ve radyologlar i¢in gii¢lii bir destek aract sunmaktadir (Al-Tam

vd. 2024).

Cizelge 2.2°de, meme kanseri tespiti ve siniflandirmasi amaciyla gerceklestirilen derin
O0grenme tabanli caligmalarin literatiirdeki genel egilimlerini kapsamli bi¢imde
Ozetlemektedir. Farkli yillarda yayimlanmis calismalar; kullanilan veri setleri, simif
etiketleme diizeyleri, mimari tercihler, model dogruluk oranlar1 ve agiklanabilir yapay
zeka yontemleri agisindan karsilastirmali olarak sunulmustur. Goriildigi tizere, siklikla
basvurulan veri setleri arasinda CBIS-DDSM, MIAS, BUSI, INbreast ve BreakHis one
cikmakta, bazi caligmalarda ise 6zel veri setleri tercih edilmektedir. Siniflandirma,
genellikle benign-malign ayrimi ya da {i¢ sinifli normal-benign-malign ayrim1 seklinde
yapilmakta; ayrica bazi calismalarda BI-RADS skorlamasi gibi daha detayli etiketlemeler

de bulunmaktadir.

Model mimarisi agisindan bakildiginda, klasik CNN yapilarindan (VGG16, ResNet,
AlexNet) ileri diizey modellere (EfficientNet, DenseNet, Inception, Vision Transformer)
ve topluluk 6grenmesi yaklasimlarina kadar genis bir cesitlilik mevcuttur. Dogruluk
oranlarinin ¢ogunlukla %90'1n {izerinde oldugu goézlemlenmekte, bazi caligmalarda
%99°u asan yliksek basarimlar raporlanmaktadir. Son yillarda agiklanabilir yapay zeka
yontemlerine olan ilgi de artmis; 6zellikle Grad-CAM, LIME ve SHAP gibi yontemlerle
model kararlarinin gorsel olarak acgiklanmasi saglanmistir. Bu egilim, tibbi goriintii
analizinde klinik giivenilirligi artirmaya yonelik 6nemli bir adimdir. Genel olarak tablo,
son yillarda derin 6grenmenin meme kanseri teshisinde yiiksek dogruluk, cesitlilik ve

aciklanabilirlik yonlerinden ciddi ilerlemeler kaydettigini ortaya koymaktadir.
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Cizelge 2.2 Aciklanabilir yapay zeka yontemlerini kullanan meme kanseri teshis ¢aligmalari

.. C Qg Siif . . Dogruluk  XAI
Yontem Veri Seti Etiketi Mimari Yapi (%) Yéntemi
Khan vd. BreaKHis, Yerel Malignant, GoogLeNet,

(2019) veri seti Benign VGGNet ve 97,52 )
& ResNet

Al-Dhabyani Normal, DenseNet201
vd. 2020y ~ BUSI Benign, 4 jexNet 94,50 -

Malign
Falconivd. o I?I_ZR?IZS 5 NASNet Mobile, o o ]
(2020) 6’ »T T VGG16, VGGI19 '

Karsinom,
Hameed vd. 5 | Veri Seti ~ Non- VOGI6HVGGID g5 59 i
(2020) . Toplulugu

karsinom
Thuy ve Benign
Hoang BreaKHis Malign;mt VGG16, VGG19 99,20 -
(2020) g

Benien VGG16, ResNet,
Moon vd. SNUH (Ozel Malign7 DenseNet + 90462 )
(2020) Veri) & BUSI gn, Topluluk :

Normal Ny .

Ogrenmesi

A d Normal,

ENCS VE- mini-MIAS Benign, MA-CNN 96,47 -

(2020) .
Malign
Jiménez Benign,
Gaona vd. BCDR Malign, gjﬁ;ﬁ:ﬁNN T 9770 -
(2021) Normal
Kallipolitis, gff/l‘
Revelos', Ve peakHis Ben}gn, EfficientNet B1- 99,25 Guided
Maglogianni Malignant B3,
s (2021) Grad-
CAM
Benign
kalsifikasy
on, Benign
Montaha vd. kitle, VGG16 tabanl
(2021) CBIS-DDSM Malign BreastNet18 98,02 )
kalsifikasy
on, Malign
kitle
Benign/Mal Multi-DCNN,
Ragab vd. CBIS-DDSM, ign, SVM, PCA, 97.90 i
(2021) MIAS Normal/Ab  Ozellik ’
normal Birlestirme
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Cizelge 2.2 (Devami) Agciklanabilir yapay zeka yontemlerini kullanan meme kanseri teshis

caligmalari
.. C Qg Simif . . Dogruluk  XAI

Yontem Veri Seti Etiketi Mimari Yapi (%) Yéntemi

Shen vd. Malign,

2021) BUSI Benign ResNet-18 97,60 -

Abbasniya . Benign, Inception-ResNet- Grad-

vd, (2002) ~ DreakHis Malign V2 96,46 CAM
Normal

Al-Tam vd. CBIS-DDSM, .

(2022) DDSM Ben}gn, ResNet 95,80 -
Malign

Altameem BCDR, Mini- Normal, YgG_l 1, ResNet-

vd. (2022) MIAS, INbreast, Ben}gn, DenseNet121, 99,32 -

DDSM Malignant .
Inception V4,
. Benign, ResNet50,

gg:f;gzvz‘; BUSI Malign,  VGGI6, 86,70 ]
Normal InceptionV3,

Jiang vd. CBIS-DDSM, Benign, -

(2022) INbreast, MIAS ~ Malign RigientNet-Bggy, 91,10 -

Pillai vd Normal, VGG16, AlexNet,

(2022) ) MIAS Benign, GoogleNet, 75,46 -
Malign EfficientNet

Ruban,

Moosa - Benign

Jabeer, ve Ozel Veri Seti 1en CNN, VGG, SSD 74,00 -

. Malignant

Shenoy Basti

(2022)
Normal,

Saad vd. Ozel Veri Seti Benign, BreastUS 97,00 -

(2022) . Transformer
Malign

Sabani vd. " o BI-RADS

(2022) Ozel Veri Seti 1-2-3-4-5 dCNN 89,80 -

Samee, INbreast, mini- Benign, AlexNet, VGGI16, -

Alhussan, MIAS Malign GoogleNet 93,80

vd. (2022) £ £

Samee .

. Benign, AlexNet, VGGI16,
Atteia, vd. INbreast Malign GoogleNet 98,50 -

(2022)




Cizelge 2.2 (Devami) Agiklanabilir yapay zeka yontemlerini kullanan meme kanseri teshis

caligsmalar1
.. Qs Simif . . Dogruluk  XAI
Yontem Veri Seti Etiketi Mimari Yapi (%) Yéntemi
Tsai vd ) gI—IR;%l;S EfficientNet
(2022) Ozel Veri Seti 4A. 4B, 4C, tabgnh Perm 94,22 -
5 Sinir Ag1
DenseNet201,
Al-Hejri vd, ~ Noreast (kamu) - Normal, 05 o
ve Ozel veriseti  Benign, . 98,58 -
(2023) (Yemen) Malienant InceptionResNet
& V2 ve ViT
Alotaibi vd. . Benign, .
(2023) BreakHis Malign ViT 98,17 -
Ayana vd. Benign, .
(2023) DDSM Malign ViT 100 -
. Grade 1
Nanni vd. ; ResNet50
BG Grade 2, -l ’ 85,70 -
(2023) Grade 3 EfficientNetBO
Or Rashid . . Benign CNN, LSTM,
vd. (2023)  Wisconsin Malign MLP 94,12 -
Melekoodap Malien
pattu vd. MIAS, DDSM e Modifiye CNN 97,90 -
(2023) Benign
Precthi vd Normal, EfficientNet,
(2023) ) MIAS Benign, ResNet101, 98,30 -
Malign VGGI19
Razali vd. Benign, SbBDEM +
(2023) INbreast Malign, YOLOV3 + k-NN 2000 -
Sannasi
Chakravarthy AlexNet,
’ Normal, GoogleNet
Bharanidhara MIAS, INbreast ~ Benign, geor 97,93 -
. ve Malien ResNet50,
R’aJYaguru £ DenseNet121
(2023)
Derin 6grenme
. . (cVGG) + Elle
(Szag)‘zdgd' CBIS-DDSM f/[e;;gggm Uretilmis 91.5 % -
& Ozellikler (HOG,

LBP) + XGBoost
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Cizelge 2.2 (Devami) Agiklanabilir yapay zeka yontemlerini kullanan meme kanseri teshis

¢aligsmalari
.. Qg Siif . . Dogruluk  XAI
Yontem Veri Seti Etiketi Mimari Yapi (%) Yéntemi
. Grad-
Malignant, VGG16,
sl CBIS-DDSM Benign, Inception V3, 76,00 CAM,
(2024) Normal ResNet18 LIME,
SHAP
E/I"ﬂgg’ g YOLOwile
Al-Tam vd. MIAS, INbreast, R ADgS ’ tespit, ViT tabanli 9773 Grad-
(2024) BUSI ResNet50 ile ’ CAM
Skorlar1 (1-
smiflandirma,
6)
(Balasubram .
anian vd. BreakHis f/gﬁgg ngifsg 99,72 -
2024) &
Balve ve Normal, (C}Kll(\i/l_
Hendrix MIAS Benign, CNN 77,00 ’
(2024) Malignant SHAP,
atigna LIME
Jouirou,
Souissi, ve . . VGG16
Barhoumi DDSM biyopsi VGG19 97,00 -
(2024)
Kamri vd. Almadina Egt{?]o)r?ler VGG16, VGG19, 92,53 )
(2024) Radiology i (0- 5% NASNet, ResNet !
Lu vd. s . . Benign, Grad-
(2024) Ozel Veri Seti Malign ResNet-50 96,80 CAM
Nemade vd. = DDSM, CBIS- Malign, ;rlsg)iii’nV3 98.10 )
(2024) DDSM Benign VGG19
Peta ve LIME,
Koppu BreakHis Benig. — pg AR Net 97,85 SHAP.
(2024) Malignant Grad-
CAM
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3. MATERYAL ve METOT

Bu tez caligmasinin yontemi, her biri belirli asamalar1 temsil eden bir akis semasi ile
yapilandirilmistir ve Sekil 3.1°de gosterilmistir. Calismada kullanilan AISSLab veri seti,
benign, malign ve normal gibi farklt meme kanseri kategorilerini iceren birden fazla
versiyondan olusmaktadir. AISSLab veri kiimesi bes farkli versiyon halinde derlenmistir.
AISSLab-v1, anormal ve normal siniflarini igerirken; AISSLab-v2, malign ve normal;
AISSLab-v3, benign ve malign; AISSLab-v4, benign, malign ve normal siniflarin
icermektedir. AISSLab-v5 ise BI-RADS smiflandirmasina gore kategorize edilmistir.
Gorlintlilerin model tarafindan daha iyi 6grenilebilmesi igin veri artirma teknikleri

uygulanarak genisletilmis veri seti elde edilmistir.

Ik olarak, gériintiiler transfer dgrenme yaklasimiyla islenmektedir. Model egitimi igin
transfer 6grenme yontemi kullanilmis ve ImageNet tlizerinde 6nceden egitilmis CNN
modellerinin belirli katmanlari dondurularak, ortak i¢ katmanlar ile 6zellestirilmis bir
yap1 olusturulmustur. Siniflandirma islemi i¢cin AlexNet (Krizhevsky vd. 2017), ResNet-
18(He vd. 2016), VGG16 (Simonyan ve Zisserman 2015), EfficientNetBO (Tan ve Le
2019) ve XceptionNet (Chollet 2017) mimarileri kullanilmigtir. Ardindan, topluluk
O0grenme yontemi uygulanmis, farkli modellerin ¢iktilari cogunluk oylamasi yontemiyle

birlestirilerek daha saglam tahminler elde edilmistir.

BCECNN mimarisi, her bir modelin avantajlarini birlestirerek asir1 6grenmeyi
engellemeyi ve simiflandirma dogrulugunu artirmayir amaglayan iki farkli topluluk
modeline sahiptir: TECNN ve QECNN. Topluluk 6grenme yaklagimi, modelin
performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, karigiklik matrisi ve ROC egrisi gibi yaygin
performans metrikleriyle kapsamli bir sekilde test edilmistir. Ayrica, agiklanabilir yapay
zeka teknikleri, modelin karar verme siireclerini gorsellestirmek ve yorumlamak amaciyla

kullanilmaktadir.

LIME, LIME-Mask ve Grad-CAM gibi yontemler, modelin siniflandirma sirasinda
mamogram goriintiilerinin  hangi bdlgelerine odaklandigin1 anlamada 6nemli rol
oynamaktadir. Bu gorsellestirmeler, 6zellikle klinik uygulamalarda modelin seffafligini

artirmak i¢in onemlidir.
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Sekil 3.1 Akis Semasi

3.1 AISSLab Ham ve Artirilmis Veri Seti

Veri setinden farkli siniflandirma gorevleri i¢in alt gruplar olusturulmustur. Bu gruplama,
model egitim siireglerinde farkli seviyelerde ayirt edilebilirlik saglayarak, genel ve 6zel
siniflandirma senaryolar i¢in uygun alt kiimelerin belirlenmesini saglamaktadir. Cizelge
3.1°de, olusturulan alt gruplarin ham ve artirilmis versiyonlarina dair veri seti dagilimlari

verilmistir.

Cizelge 3.1 Ham ve artirilmis veri seti dagilim

Veri Seti Simif Etiketi Ham Veri Artirilmis Veri
AISSLab-v1 Normal 100 400
Anormal 166 664
AISSLab-v2 Malignant 100 400
Normal 100 400
AISSLab-v3 Benign 66 264
Malignant 100 400
AISSLab-v4 Benign 66 264
Malignant 100 400
Normal 100 400
AISSLab-v5 BI-RADS BI-RADS 2: 18, BI-RADS 2: 72,
seviyeleri BI-RADS 3: 48, BI-RADS 3: 192,
BI-RADS 4: 54, BI-RADS 4: 224,
BI-RADS 5: 46 BI-RADS 5: 176
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3.2 CNN Mimarisi

CNN, derin 6grenme tabanli goriintii isleme tekniklerinde en yaygin kullanilan
mimarilerden biridir. CNN'ler, geleneksel tam bagh sinir aglarindan farkli olarak, yerel
baglantilar ve agirlik paylasimi prensiplerine dayali olarak ¢alismaktadir. Bu 6zellikleri
sayesinde yiiksek boyutlu goriintii verilerinden etkili bir sekilde o6zellik ¢ikarimi
gerceklestirebilirler. CNN mimarileri genellikle {i¢ temel bilesenden olusmaktadir:

konvoliisyon katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam baglh katmanlar.

Konvoliisyon katmanlari, goriintiideki 6nemli o6zellikleri (kenarlar, dokular, temel
sekiller) Ogrenen filtreler igerir. Havuzlama katmanlari, modelin islem kapasitesini
azaltarak hesaplama yiikiinii diisiiriir ve asir1 6grenmeyi engellemeye yardimei olur. Tam

bagl katmanlar ise ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak smiflandirma islemini gergeklestirir.

Bu tez galigmasinda, meme kanseri siniflandirma gorevini gerceklestirmek amaciyla
AlexNet, ResNet-18, VGG16, EfficientNetB0O ve XceptionNet olmak iizere bes farkl
CNN modeli kullanilmistir. Bu modeller, farkli mimari derinliklere ve 6zellik ¢ikarma
kapasitelerine sahip olup, ayrilan veri kiimeleri iizerinde test edilerek performanslar

karsilastirilmistir.

AlexNet, 2012 yilinda ImageNet yarigmasini kazanan ve DL ¢igir acan ilk CNN
modellerinden biridir. Toplamda sekiz katmandan olusan bu model, bes konvoliisyonel
katman ve li¢ tam bagli katman icermektedir. Modelin derinligi sinirli olmasina ragmen,
biiylik cekirdek boyutlar1 ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanimu ile etkili bir 6zellik

¢ikarma mekanizmasi sunmaktadir.

VGG16, daha derin yapiya sahip olup, 16 katmandan olusan bir CNN mimarisidir. Daha
kiiciik ¢ekirdek boyutlar1 kullanarak daha hassas 6zellik ¢ikarimi saglamakta ve klasik
CNN mimarilerinin aksine daha derin bir yap1 ile yliksek performans sunmaktadir.

Ancak, VGG16'nin yiiksek parametre sayisi, hesaplama maliyetlerini artirmaktadir.

ResNet-18, derin aglarin egitilmesi sirasinda karsilagilan gradyan kaybolmasi problemini
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¢ozmek icin artik baglantilar kullanan bir CNN mimarisidir. 18 katmandan olusan bu
model, derin aglarin daha stabil sekilde egitilmesine olanak tanimakta ve daha hizli

yakinsama saglamaktadir.

EfficientNetB0, model dl¢cekleme stratejisi kullanarak CNN mimarilerinin verimliligini
artirmay1 amaclayan bir modeldir. Geleneksel CNN mimarilerine kiyasla daha diisiik
parametre sayisina sahip olmasina ragmen, optimize edilmis yapisi sayesinde yiiksek

dogruluk oranlari elde edebilmektedir.

XceptionNet, derinlik ayrik konvoliisyonlar1 kullanarak geleneksel konvoliisyon
islemlerini daha hesaplamali verimli hale getiren bir CNN modelidir. Daha az parametre
ile daha etkili 6zellik ¢ikarimi yapabilmesi, modelin 6zellikle biiylik Slgekli veri

kiimelerinde basarili sonuglar elde etmesini saglamaktadir.

Calismada kullanilan CNN modellerinin farkli yapilar1 ve mimari 6zellikleri, belirli
gorevler i¢in farkli avantajlar sunmakta olup, bu calismada en iyi performansi saglayan
modeller belirlenmistir. Bu modellerin transfer 6grenme yontemleri ile uyarlanarak

kullanimi, siniflandirma dogrulugunu artirmakta ve egitim siirecini hizlandirmaktadir.

3.3 Goriintii On isleme Yontemleri

Bu ¢alismada kullanilan veri setleri ve ilgili agiklamalar Cizelge 3.2°de bulunmaktadir.
DL modellerinin basarili sekilde egitilmesi i¢in goriintiiler 6n isleme adimlarindan
gecirilmistir. ilk olarak tiim goriintiiler ilgili modele uygun olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmistir. Her model igin belirlenen girig goriintii boyutlar1 Cizelge 3.2°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Derin Ogrenme Model Parametleri
Parametre Sayisi

Goriintii Giris

Model Derinlik (Milyon) Boyut (MB) Boyutu

AlexNet 8 61 227 224x224
VGG16 16 138 528 224x224
ResNet18 18 11.7 44 224x224
EfficientNetB0 30 5.3 29 224x224
XceptionNet 71 22.9 88 299x299
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DL modellerinin daha gii¢lii 6grenme yetenegine sahip olmasi ve asirt uyumun onlenmesi
icin ¢esitli veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu teknikler, egitim verisinin ¢esitliligini
artirarak modellerin daha genel gecer 6zellikleri 6grenmesine yardimci olmaktadir. Veri
artirma siirecinde, ilk olarak kirpma islemi uygulanmis ve goriintiiler maksimum %5
oraninda yakinlastirilarak kesilmistir. Bu islem, goriintiilerdeki farkli alanlarin modele
sunulmasini saglamistir. Ardindan, dondiirme islemi gergeklestirilmis ve her goriintii
rastgele -30° ile +30° arasinda dondiiriilerek ¢esitlendirilmistir. Bu islem, modelin farkli
acilardaki wverileri 6grenmesini destekleyerek daha saglam bir tahmin yetenegi
kazanmasina yardimci olmustur. Bunun yani sira, goriintiilerin %15'ine gri tonlama
dontigiimii uygulanarak renk bilgisi azaltilmigtir. Bu sayede model, renk bagimlilig
yerine yapisal Ozelliklere odaklanarak daha dayanikli hale getirilmistir. Doygunluk
seviyesi, rastgele -%25 ile +%25 arasinda degistirilerek goriintiilerin renk yogunluklar
farklilagtirilmistir. Bu teknik, modelin renk varyasyonlarina karst daha toleransli olmasini
saglamigtir. Benzer sekilde, parlaklik ayarlamasi-%15 ile +%]15 arasinda rastgele
degistirilmis ve 1s1klandirma kosullarina karsi modelin adaptasyonu artirilmistir. Bu veri
artirma teknikleri sonucunda elde edilen goriintii sayilar1 Cizelge 3.1°de sunulmaktadir.

Sekil 3.2°de ise kullanilan veri artirma tekniklerine dair 6rnekler gosterilmektedir.

Sekil 3.2 Veri artirma teknikleri

3.4 Transfer Ogrenme Yontemi Uygulamasi

Bu tez ¢caligmasinda, ImageNet veri seti lizerinde egitilmis AlexNet, VGG16, ResNet-18,
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EfficientNetBO ve XceptionNet modelleri kullanilarak transfer 6grenme yontemi
uygulanmistir. Bu modellerin derin 6grenme siirecinde genel 6zellik ¢ikarma kapasitesini
koruyabilmesi amaciyla, konvoliisyonel katmanlar dondurulmus ve yalnizca tam baglh
(fully connected) katmanlar yeniden egitilmistir. Boylece, onceden 6grenilmis bilgilerin
korunmasi saglanarak modelin yeni veri kiimesine daha hizli adapte olmasi

hedeflenmistir.

Calismada kullanilan transfer 6grenme yontemi, modelin asir1 6grenmesini Onlemek
amactyla Dropout (0.5) mekanizmasini igermekte olup, siniflandirma katmanlarinda
Softmax ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanmstir. iki smifli siniflandirma igin
Sigmoid, ¢ok sinifli siniflandirma i¢in ise LogSoftmax fonksiyonlar: kullanilarak model
ciktilar1 optimize edilmistir. Ayrica, model egitimi sirasinda erken durdurma ve 6grenme
orani planlamasi gibi teknikler uygulanarak modelin daha kararli ve genellenebilir hale

gelmesi saglanmigtir.

3.5 Topluluk Ogrenme Yontemi Uygulamasi

Topluluk 6grenme, birden fazla derin 6grenme modelinin ¢iktilarinin birlestirilmesiyle
genel model performansini artiran bir tekniktir. Tek bir modelin sinirlamalarini agmak ve
hata oranlarini diisiirmek amaciyla kullanilan topluluk stratejileri, 6zellikle tibbi goriintii

analizi gibi hassas siniflandirma problemlerinde biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu tez calismasinda, bes farkli CNN modeli kullanilarak iki farkli topluluk yaklasimi
uygulanmustir. Ik olarak QECNN yontemi test edilmistir. Bes modelin tamamin1 igeren
bu topluluk yontemi ile model cesitliliinden maksimum seviyede faydalanilmasi
amagclanmistir. Ancak, bu yontemin hesaplama maliyeti yiiksek olmus ve bazi modellerin
benzer 6zellik ¢ikarim mekanizmalarina sahip olmasi nedeniyle ¢esitlilik agisindan sinirl
kalmistir. Bu durum, topluluk modelinin genelleme kapasitesini diislirebileceginden

dolay1 tiglii kombinasyonlar test edilerek alternatif bir strateji gelistirilmistir.
Gelistirilen bir diger TECNN yontemiyle, bes modelin 10 farkh ticlii kombinasyonu

olusturulmus ve performanslar1 karsilastirllmistir. Kullanilan {icli ve besli

kombinasyonlar Cizelge 3.3’de verilmistir.
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Cizelge 3.3 Uclii ve besli kombinasyonlarn listesi

AlexNet, VGG16, XceptionNet
AlexNet, VGG16, EfficientNetBO
AlexNet, VGG16, ResNet18

AlexNet, XceptionNet, EfficientNetBO
AlexNet, XceptionNet, ResNet18
AlexNet, EfficientNetB0, ResNet18
VGG16, XceptionNet, EfficientNetBO
VGG16, XceptionNet, ResNet18
VGG16, EfficientNetBO, ResNet18
XceptionNet, EfficientNetB0, ResNet18

TECNN

QECNN AlexNet, VGG16, XceptionNet, EfficientNetB0O, ResNet18

Bu calismada yalnmizca icli ve besli kombinasyonlar tercih edilmistir. Yapilan
performans degerlendirmesi ile en yiiksek basarim hedeflenmektedir. Olusturulan
topluluk kombinasyonlar1 Sekil 3.3 ve Sekil 3.4°de gosterilmektedir. Topluluk 6grenme
stirecinde cogunluk oylamasi yontemi kullanilmistir. Bu yontemde, her modelin bagimsiz

olarak iirettigi tahminler degerlendirilmis ve en fazla oy alan smif nihai ¢ikt1 olarak

belirlenmistir.
AlexNet
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EfficientNetB0
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Sekil 3.3 TECNN yontemi ile olusturulan en iyi model

~ L

ombinasyonu.

Uclii kombinasyonlarda, farkli CNN mimarilerinin tamamlayic1 ozellik g¢ikarma

kapasiteleri bir araya getirilerek model cesitliligi artirllmis ve siniflandirma dogrulugu
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optimize edilmistir.
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Sekil 3.4 QECNN yontemi ile olusturulan model kombinasyonu.

Deneysel sonuglar, TECNN stratejisinin QECNN yontemine kiyasla daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Bunun temel nedeni, besli topluluk modelinde bazt CNN
mimarilerinin asir1 benzer 6zellik ¢ikarim mekanizmalarina sahip olmasi ve birbirine
yakin tahminler iiretmesidir. Buna karsilik, {i¢lii topluluk kombinasyonlarinda daha
dengeli model cesitliligi saglanarak siniflandirma dogrulugu artirilmistir. Sonug olarak,
topluluk 6grenme, tekil CNN modellerine kiyasla daha giivenilir ve yiiksek dogruluklu
siniflandirma sonuglart iiretmistir. Ozellikle {i¢lii kombinasyonlarm sagladigi model

cesitliligi ve hesaplama verimliligi, topluluk 6grenme stratejisinin basarisini artirmistir.

3.6 Performans Metrikleri

Bu tez caligmasinda, onerilen yontem i¢in kullanilan siniflandirma modellerinin
performas degerlendirmesi i¢in karigiklik matrisine dayanan literatiirde yaygin kullanilan
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru ve ROC egrisi gibi temel performans

Olctitleri kullanilmistir. Karigiklik matrisi, siniflandirma modellerinin basarisini gorsel
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olarak temsil eden bir tablo bi¢ciminde sunulan bir aragtir. Bu matristeki her hiicre,
modelin smiflar1 dogru veya yanlis bir sekilde tahmin etmesine dayanan sonuglar
yansitir. Siniflandirma algoritmalari, etiketlenmis gercek veri setleriyle egitildikten sonra,
test verileri iizerinde dogrulama yapilir ve model tahminlerini iiretir. Bu tahminler,
modelin tahmin ettigi etiketlerdir. Karigiklik matrisi, modelin performansini
degerlendirmek, zay1if noktalar1 belirlemek ve bu eksiklikleri gidermek amaciyla yaygin
olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler, modelin dogrulugunu, giivenilirligini ve genel

basarisini 6lgen onemli araglardir. Sekil 3.5°de karisiklik matrisi gosterilmistir.

Tahmini sinif

+ -
FN
TP ,
+ L False Negatives
True Positives
Type Il error
Gergek sinif
FP
TN

- False Positives .
True MNegatives
Type | error

Sekil 3.5 Karisiklik Matrisi (int. Kyn. 9).

Dogruluk, modelin dogru tahminlerde bulundugu orneklerin toplam oOrnek sayisina
oranini belirler. Bu metrik, tim siiflandirmalar dogru yapildiginda yiiksek bir deger
alirken, dengesiz veri setlerinde yaniltici olabilir ¢linkii sadece genel dogrulugu dlger ve

her sinifin 6nemini dikkate almaz.

Kesinlik, modelin pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin ne kadarinin gergekten pozitif
oldugunu gosterir. Ozellikle yanhs pozitiflerin (false positives) ciddi sonuglar

dogurabilecegi saglik gibi alanlarda kesinlik ¢ok 6nemli bir rol oynar.
Duyarlilik, modelin gercek pozitifleri dogru bir sekilde siniflandirma oranini ifade eder

ve genellikle yanlis negatiflerin (false negatives) minimize edilmesinin kritik oldugu

durumlarda 6nem kazanir. Kanser gibi hastaliklarin teshisinde yanlis negatifler, hastaligin
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gozden kacirilmasina ve tedavinin gecikmesine yol agabilir. Bu nedenle duyarliligin

yiiksek olmast beklenir.

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilig1 dengeleyen bir metriktir. Bu metrik, her iki hatay1 (yanlis
pozitif ve yanlis negatif) gz onilinde bulundurur ve 6zellikle veri setlerinin dengesiz
oldugu durumlarda kullanighdir. Yiiksek F1 skoru, modelin hem dogru tahminler yapma

kapasitesini hem de yanlis tahminleri en aza indirme yetenegini gosterir.

AUC, ROC egrisinin altindaki alani 6lger ve modelin siniflandirma basarisini belirler.
AUC degeri, 0 ile 1 arasinda degisir ve 1, miikemmel performansi gdsterirken, 0.5
rastgele tahmin yapan bir modeli temsil eder. AUC, modelin genis bir karar esigi
araliginda nasil performans gosterdigini 6lger ve genellikle daha dogru genel performans

degerlendirmeleri saglar.

Gergek Pozitif Oran1 (TPR), duyarlilikla esdegerdir ve modelin dogru pozitifleri dogru
sekilde ayirt etme basarisini 6lger. Yanlis Pozitif Oran1 (FPR), modelin negatif siniflari
yanliglikla pozitif olarak siniflandirma oranini ifade eder. Diisiik FPR, modelin gereksiz

alarm verme oranini azaltir ve 6zellikle saglik alaninda kritik 6neme sahiptir.

Bu metriklerin tiimii, bir modelin siniflandirma yetenegini, dogru teshis yapma basarisini,
giivenilirligini ve her iki hata tiiriinii (yanhs pozitif ve yanlis negatif) minimize etme
becerisini kapsamli bir sekilde degerlendiren Onemli araglar sunar. Modelin
performansin1 anlamak i¢in bu metriklerin bir arada kullanilmasi, genellikle daha
giivenilir ve genellenebilir sonucglar elde edilmesini saglar. Bu metriklerin

hesaplanmasina iliskin matematiksel ifadeler Esitlik (3.1)-(3.7)'de verilmistir.

TN
Dogruluk = TP
ogruiu TP T TN + FP + FN 3.1)
Kesinlik = — 3.2)
esinli _TP+FP .
Duyarllk = — &
uyartii = Tp ¥ FN (3.3)
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Duyarlilik x Kesinlik

F =2
1 Score X Duyarhlik + Kesinlik 3.4)

1
AUC = f TPR(FPR)d(FPR)
0

(3.5)

TPR = —
TP + FN (3.6)
FPR = e 71N (3.7

3.7 Aciklanabilir Yapay Zeka Uygulamasi

Yapay zeka tabanli sistemlerin yorumlanabilirligini saglamak amaciyla aciklanabilir
yapay zeka yontemleri gelistirilmistir. Bu tez calismasinda, AlexNet, VGG16 ve
EfficientNetBO modellerine Grad-CAM uygulanarak mamografik goriintiilerde modelin
karar alirken hangi bolgelere daha fazla 6nem verdigi analiz edilmistir. Ozellikle malign
tiimorlerin belirlenmesi siirecinde modelin hangi doku yapilarinin siniflandirma kararina
katkida bulundugu incelenmis, bu sayede modelin giivenilirligi degerlendirilmistir.
AlexNet, VGG16 ve EfficientNetB0O modelleri i¢cin LIME ve genisletilmis bir versiyonu
olan LIME-Mask kullanilarak modelin hangi 6zniteliklere dayandigi detaylandirilmistir.
LIME-Mask yontemi, Ozellikle tibbi goriintii analizlerinde belirleyici bdlgelerin

vurgulanmasina yardimer olarak, klinik siireclere entegre edilebilirligi artirmaktadir.
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4. BULGULAR

Calismada, farkli CNN mimarileri ve topluluk 6grenme yontemleri degerlendirilmis olup,
modellerin basarim analizleri dogruluk, kesinlik, hassasiyet, 6zgiillikk, F1 skoru ve ROC
AUC gibi yaygin siiflandirma metrikleri iizerinden gergeklestirilmistir. Deneyler, ¢esitli
veri setleri lizerinde yiirlitiilerek modellerin genelleme kapasitesi incelenmistir. Tekil
CNN modellerinin  performans degerlendirmesi ROC  egrileri araciligiyla
gerceklestirilmis, topluluk 6grenme yontemlerinin etkinligi ise karisiklik matrisleri ile
gorsellestirilmistir. Ayrica, model karar siireglerinin yorumlanabilirligini artirmak
amaciyla aciklanabilir yapay zeka yontemleri uygulanmis ve Grad-CAM ile LIME
teknikleri kullanilarak modellerin siniflandirma sirasinda hangi bolgeleri dnemli buldugu

ve kararlarini hangi gorsel 6zniteliklere dayandirdigi gorsellestirilmistir.

4.1 Tek CNN Modeli Performansi

Calismada kullanilan CNN modelleri, ¢esitli veri setleri lizerinde test edilerek dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru ve ROC AUC gibi metriklerle degerlendirilmistir.
Tekil CNN modellerinin performansini kapsamli bir sekilde analiz edebilmek i¢in ROC
egrileri  olusturulmus ve farkli veri setlerindeki smiflandirma basarilar
gorsellestirilmistir. ROC egrileri, modelin farkli karar esiklerinde ne kadar iyi performans
gosterdigini degerlendirmek amaciyla kullanilmis olup, TPR ile FPR arasindaki dengeyi
gozler oniline sermektedir. Bu analiz, modellerin sadece genel dogruluk agisindan degil,
ayn1 zamanda ¢esitli siniflandirma senaryolarindaki ayirt edicilik yetenegini de ortaya
koymaktadir. Cizelge 4.1’de, tekil CNN modellerinin ham veri seti kullanilarak
egitildiginde elde edilen performans metrikleri sunulmaktadir. Sonuglara bakildiginda, bu
tez ¢alismasinda AISSLab veri setinin bes farkli versiyonu lizerinde gerceklestirilen
deneylerde, farkli derin 6grenme modellerinin siiflandirma performanslari, aym
hiperparametreler altinda sistematik olarak incelenmistir. Tiim deneylerde 6grenme oran
(learning rate) 0,0001 olarak belirlenmis, optimizasyon i¢in Adam algoritmas1 tercih
edilmis ve mini-batch boyutu 32 olarak secilmistir. Bu parametre kombinasyonu,
literatiirde siklikla 6nerilen ve dengeli bir 6grenme siireci saglayan bir yap1 sunmaktadir.
Adam optimizasyon algoritmasi, momentuma dayali giincellemeleri ve adaptif 6grenme

hizlarin1 birlestirerek hizli yakinsama saglamasi nedeniyle 6zellikle kiiciik veri setleri i¢in
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avantaj saglamaktadir. 50 ve 100 epok degerleri ile modelin 6grenme siirecinde zaman
icinde nasil iyilestigi gozlemlenmis ve bu sayede erken doyum veya asir1 6grenme riskleri

de degerlendirilmistir.

AISSLab-v1 veri setinde, 100 epokta XceptionNet modeli %88,89 dogruluk ve %98,18
ROC AUC ile en giiclii sonucu vermistir; burada kullanilan diisiik 6grenme oraninin
modelin agirliklarinin dengeli giincellenmesine katki sagladigi ve Adam optimizatoriiniin
hizli ve kararli yakinsama yeteneginin 6nemli rol oynadigi degerlendirilmektedir.
AISSLab-v2 setinde de benzer sekilde, AlexNet modeli 100 epokta %85 dogruluk elde
etmis ve ROC AUC %91,20 seviyesine ulagsmistir; bu modelin 6zellikle yiiksek duyarlilik
ve Ozgiillik dengesi, batch boyutunun ve Adam’in sagladigi istikrarli gradyan
giincellemelerinin ~ etkili  oldugunu  gostermektedir. AISSLab-v3  sonuglarinda
EfficientNetB0 modeli %76,47 dogruluk ve %100 duyarlilik ile dikkat ¢ekmis; bu, diisiik
O0grenme oraninin kiiglik orneklem gruplarinda bile detaylar1 &grenmeye elverisli
oldugunu gostermektedir. AISSLab-v4 i¢in ResNetl8 modeli, 6zellikle 100 epokta
%62,96 dogruluk ve %71,07 ROC AUC ile diger modellere gore daha iyi bir performans
ortaya koymus; burada derin mimarinin sundugu avantajin yani sira kullanilan
hiperparametrelerin modelin fazla uyum yapmadan dengeli 6grenmesini sagladigi
gozlemlenmistir. AISSLab-v5 veri setinde genel basar1 oranlarinin diistiigti gériilmekte,
ancak EfficientNetBO modeli %35,29 dogruluk ve %68,30 ROC AUC ile gorece daha
basaril1 bir sonu¢ elde etmistir; bu, 6zellikle karmasik ve dengesiz veri kiimelerinde
Adam optimizatorii ile diisiik 6grenme oraninin, modelin minimum seviyede dahi stabil

sonuglar tiretmesine katki sagladigini diisiindiirmektedir.

Sonu¢ olarak; kullanilan sabit hiperparametreler—0,0001 6grenme orani, Adam
optimizatorii ve 32 batch boyutu—modeller arasinda kiyaslama icin adil bir temel
olusturmus ve modellerin yapisal farkliliklarinin daha net ortaya c¢ikmasina olanak
tammustir. Ozellikle diisiik dgrenme oram ve Adam’in kombinasyonu, modelin ani
sigramalar yerine daha istikrarli bir sekilde 6grenmesini saglamis; ancak daha karmasik
veri setlerinde (AISSLab-v5 gibi) bu parametrelerin smirli bir basart sundugu

gorilmiistiir
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Cizelge 4.1 Ham veri seti kullanilarak egitilen CNN modellerinin karsilastirmali siniflandirma performanslari

Ver:i ngilinme Parametreler Epok Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhiik Ozgiilliik glior ﬁgg
Seti . (%) (%) (%) (%)

si (%) (%)

AlexNet 85,19 60,00 60,00 90,91 60,00 90,91

VGG16 85,19 57,14 80,00 86,36 66,67 90,00

- 50 XceptionNet 88,89 62,50 00,00 86,36 76,92 98,18

_Z EfficientNetBO 74,07 25,00 20,00 86,36 22,22 82,73

e ResNet18 81,48 50,00 40,00 90,91 44,44 75,45

7 AlexNet 81,48 50,00 60,00 86,36 54,55 87,27

= VGG16 85,19 57,14 80,00 86,36 66,67 90,00

100 XceptionNet 88,89 62,50 100,00 86,36 76,92 98,18

EfficientNetB0 81,48 50,00 60,00 86,36 54,55 88,18

ResNet18 81,48 50,00 60,00 86,36 54,55 75,45

AlexNet 85,00 70,00 100,00 76,92 82,35 91,20

VGG16 60,00 44,44 57,14 61,53 50,00 68,13

N - 50 XceptionNet 80,00 71,42 71,42 84,61 71,42 78,02

E 2= Ogrenme Orani:0,0001 EfficientNetB0 70,00 55,55 71,42 69,23 62,50 73,62

k| °E. § Opitimizasyon: A dam 2 ResNet18 75,00 62,50 71,42 76,92 66,66 73,62

7 i= Batch Boyu tir 3 ) AlexNet 85,00 75,00 85,71 84,61 80,00 91,20

= 10 = ’ VGG16 65,00 50,00 57,14 69,23 53,33 68,13

100 XceptionNet 75,00 66,66 57,14 84,61 61,53 80,21

EfficientNetBO 75,00 62,50 71,42 76,92 66,66 76,92

ResNet18 70,00 57,14 57,14 76,92 57,14 84,61

AlexNet 58,82 64,29 81,82 16,67 72,00 60,61

VGG16 58,82 64,29 81,82 16,67 72,00 72,73

. 50 XceptionNet 70,59 80,00 72,73 66,67 76,19 65,15

E EfficientNetB0 76,47 73,33 100,00 33,33 84,62 46,97

L ResNet18 64,71 64,71 100,00 0 78,57 46,97

7 AlexNet 64,71 66,67 90,91 16,67 76,92 66,67

= VGGl16 58,82 64,29 81,82 16,67 72,00 71,21

100 XceptionNet 70,59 80,00 72,73 66,67 76,19 63,64

EfficientNetBO 76,47 73,33 100,00 33,33 84,62 42,42

ResNet18 64,71 64,71 100,00 0 78,57 57,58




Cizelge 4.1 (Devami) Ham veri seti kullanilarak egitilen CNN modellerinin karsilastirmali siniflandirma performanslari
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Ve1:i ]ngilinme Parametreler Epok Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhiik Ozgiilliik glior Kgg
Seti . (%) (%) (%) (%)

si (%) (%)

AlexNet 44,44 44,44 51,07 71,64 45,30 71,30

VGG16 44,44 44,44 51,07 71,64 45,30 63,00

- 50 XceptionNet 51,85 35,89 54,76 75,86 40,74 75,05

_Z EfficientNetBO 51,85 51,85 56,54 78,77 4591 72,26

G ResNet18 59,25 70,70 61,30 78,08 51,22 66,39

7 AlexNet 40,74 41,01 44,44 69,88 40,98 69,76

= VGG16 40,74 41,11 48,69 70,12 41,66 63,92

o 100 XceptionNet 55,55 38,96 57,14 77,14 44,64 76,27

:\\Q = Ogrenme oran:0,0001 EfficientNetBO 55,55 58,65 62,50 80,05 54,01 76,72

. § Opitimizasyon:Adam ResNet18 62,96 71,06 61,19 79,60 56,82 71,07

i= Batch Bovutu:32 AlexNet 17,65 9,72 25,00 73,21 13,94 65,18

20 = yutu: VGG16 11,76 6,25 12,50 70,71 08,33 55,51

" 50 XceptionNet 35,29 15,87 30,36 75,00 20,83 58,26

_Z EfficientNetB0 35,29 39,58 38,39 79,36 30,49 65,92

= ResNet18 17,65 13,99 22,32 72,63 15,34 58,63

7 AlexNet 23,53 18,89 28,57 74,87 19,84 66,96

= VGG16 11,76 06,25 12,50 70,71 08,33 57,07

100 XceptionNet 23,53 11,46 23,21 73,33 14,38 56,25

EfficientNetBO 35,29 32,08 35,71 78,78 30,78 68,30

ResNet18 17,65 13,99 22,32 72,63 15,34 66,59




Cizelge 4.2°de ise artirilmis veri seti kullanilarak egitilen CNN modellerinin performans
karsilastirmalarin1 gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda AISSLab veri setinin bes farkl
versiyonu {izerinde veri artirma uygulanarak yapilan deneysel analizler, meme kanseri
siniflandirmasinda derin  68renme modellerinin  performansini ileri  seviyede
degerlendirmeyi amaclamaktadir. Tim deneylerde parametreler sabit tutulmus—
O6grenme orani (learning rate) 0,0001, optimizasyon algoritmasi Adam ve batch boyutu
32 olarak belirlenmis—ve bu yapi, modeller arasi1 karsilastirmada adil bir temel
sunmustur. Veri artirimi stratejisi ile veri gesitliligi artirilmis ve modellerin genelleme
kabiliyetlerinin gii¢lendirilmesi hedeflenmistir. Modeller 50 ve 100 epok boyunca

egitilmis, sonuglar farkli metrikler agisindan titizlikle raporlanmistir.

AISSLab-v1 veri setinde veri artirnmu etkisi agik¢a gozlemlenmektedir. VGG16 model,
hem 50 hem de 100 epokta %92,52 dogruluk ve %100 kesinlik ile en basarili sonuglari
sunmustur; ROC AUC degeri ise %98’in lizerine ¢ikarak modelin giiglii bir ayirt etme
kapasitesi sergiledigini gostermektedir. AlexNet modeli de %91,59 dogruluk ve %95,96
ROC AUC ile benzer sekilde oldukga yiiksek bir performans gostermistir. Veri artirimi
XceptionNet, EfficientNetBO ve ResNetl8 gibi daha karmasik modeller lizerinde de
pozitif etkisi goriilmekle birlikte, bu modellerin dogruluk oranlar1t VGG16 ve AlexNet’e
kiyasla biraz daha diisiik kalmistir. AISSLab-v2 veri setinde veri artirimi stratejisinin
etkisi carpici bi¢imde kendini gostermektedir. VGG16 modeli %97,50 dogruluk ve
%99,69 ROC AUC ile en iistiin performansi sunmus; AlexNet modeli ise %95 dogruluk
ile hemen ardindan gelmistir. Bu sonuglar, veri artiriminin kii¢iik 6rneklem
biiytlikliiklerine sahip veri setlerinde dahi oldukga belirgin iyilesmeler sagladigim
dogrulamaktadir. XceptionNet modeli %92,50 dogruluk ve %97,06 ROC AUC ile dikkat
cekmis, ancak EfficientNetBO ve ResNetl8 modellerinin %75-78 dogruluk bandinda
kaldig1 gozlemlenmistir. AISSLab-v3 veri setinde AlexNet ve VGG16 modelleri tekrar
one ¢ikmistir; AlexNet modeli 100 epokta %94,03 dogruluk ve %95,14 ROC AUC ile en
iyl sonucu sunmus, VGG16 da oldukca benzer bir basar1 yakalamistir. XceptionNet
modeli %80,60 dogruluk ile orta seviyede kalirken, EfficientNetBO ve ResNet18 daha
diisiik dogruluk ve ROC AUC sonuglar1 vermistir. Bu tablo, veri artirnmi 6zellikle
AlexNet ve VGG16 gibi gorece daha “klasik” mimarilerde giiclii bir genelleme yetenegi

sagladigin1 gostermektedir. AISSLab-v4 veri setinde ise genel dogruluk oranlarmin bir
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miktar diistiigii, ancak veri artirimi yine pozitif bir etkisi oldugu goriilmektedir. AlexNet
modeli %85,05 dogruluk ve %97,06 ROC AUC ile liderligi korurken, VGG16 %385,05
dogruluk ile ¢ok yakin bir performans gostermistir. XceptionNet ve EfficientNetB0
modelleri %70-75 dogruluk bandina ¢ikarken, ResNet18 %58-59 araliginda kalmistir. Bu
veri setinde veri artirnmi, Ozgilligi artirdigt ve genel dengeyi iyilestirdigi
anlasilmaktadir. AISSLab-v5 veri seti ise en zorlu siiflandirma gorevlerinden birini
temsil etmektedir. Burada veri artiriminin etkisi 6zellikle AlexNet (%82,09 dogruluk) ve
VGG16 (9%88,06 dogruluk) modellerinde belirginlesmistir; bu modeller ayrica yiiksek
ozgiilliik (%93,42 ve %95,79) ve ROC AUC degerleriyle (996,22 ve %97,93) giicli
sonugclar tiretmistir. XceptionNet, EfficientNetBO ve ResNet18 gibi modellerin bu veri
setinde siirli performans gosterdigi ve veri artirmanin bu modellerde yalnizea kismi

tyilestirmeler sagladig: dikkat ¢ekmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, veri artirma uygulamasi tiim veri setlerinde gozle
goriiliir bir performans artis1 saglamis ve ozellikle AlexNet ile VGG16 modellerinde
dogruluk, kesinlik ve ROC AUC degerlerinde kayda deger iyilesmeler meydana
getirmistir. Parametrelerin sabit kalmasi veri artirmanin etkisini izole bi¢imde
degerlendirmeye olanak tanimig, boylece veri artirmanin 6zellikle kiigiik veri setlerinde
ve klasik CNN mimarilerinde giiglii bir katki sagladigi net olarak ortaya konmustur.
Ancak ResNet18 ve EfficientNetB0 gibi daha derin mimarilerde bu etkinin sinirli kaldigi,
bu modellerin performansini artirmak i¢in hiperparametre optimizasyonlari1 veya daha
ileri diizenleme stratejilerinin gerekebilecegi anlasilmaktadir. Bu sonuglar, veri setinin
yapist ve smif dagilimmma gore veri artirmanin etkisinin degisebilecegini ve model

seciminde bu faktorlerin kritik oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.2 Veri artirma yontemi kullanilarak egitilen CNN modellerinin karsilagtirmali siniflandirma performansi

Ve1:i ]‘ggfilinme Parametreler Epok Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhiik Ozgiilliik glior igg
Seti . (%) (%) (%) (%)

si (%) (%)

AlexNet 91,59 95,56 86,00 96,49 90,53 95,96

VGG16 92,52 100,00 84,00 100,00 91,30 98,25

- 50 XceptionNet 79,44 79,17 76,00 82,46 717,55 86,35

E EfficientNetBO 74,77 84,85 56,00 91,23 67,47 85,16

< ResNet18 58,88 80,00 16,00 96,49 26,67 78,74

7 AlexNet 89,72 95,35 82,00 96,49 88,17 97,51

= VGG16 92,52 100,00 84,00 100,00 91,30 98,32

100 XceptionNet 83,18 86,36 76,00 89,47 80,85 87,51

EfficientNetB0 77,57 86,11 62,00 91,23 72,09 87,58

ResNet18 65,42 80,95 34,00 92,98 47,89 80,81

AlexNet 95,00 95,24 95,24 94,74 95,24 99,69

VGG16 97,50 100,00 95,24 100,00 97,56 99,69

. - 2 50 XceptionNet 85,00 82,61 90,48 78,95 86,36 95,80

E 32 Orenme Orant :0.0001 = EfficientNetBO 77,50 78,57 78,57 76,32 78,57 88,28

s <. §°‘ g fimizas on'Aziam E ResNet18 77,50 77,27 80,95 73,68 79,07 86,97

7 :«% Z II)Satch Bg ut'u'3 ) = AlexNet 95,00 95,24 95,24 94,74 95,24 99,75

>~ 200 = yutt: Qé VGG16 95,00 95,24 95,24 94,74 95,24 99,69

100 XceptionNet 92,50 92,86 92,86 92,11 92,86 97,06

EfficientNetBO 78,75 79,07 80,95 76,32 80,00 91,48

ResNet18 75,00 76,19 76,19 73,68 76,19 87,47

AlexNet 92,54 91,11 97,62 84,00 94,25 94,10

VGG16 91,04 90,91 95,24 84,00 93,02 97,71

. 50 XceptionNet 76,12 75,00 92,86 48,00 82,98 81,05

E EfficientNetBO 62,69 65,45 85,71 24,00 74,23 60,19

= ResNet18 61,19 62,90 92,86 8,00 75,00 58,57

@ AlexNet 94,03 91,30 100,00 84,00 95,45 95,14

= VGG16 91,04 90,91 95,24 84,00 93,02 97,71

100 XceptionNet 80,60 80,85 90,48 64,00 85,39 82,86

EfficientNetBO 61,19 66,67 76,19 36,00 71,11 65,43

ResNet18 61,19 64,29 85,71 20,00 73,47 63,33
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Cizelge 4.2 (Devami) Veri artirma yontemi kullanilarak egitilen CNN modellerinin karsilagtirmali siniflandirma performansi

Ve1:i ]‘ggfilinme Parametreler Epok Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhiik Ozgiilliik 1Srlior 11:3((3:
Seti . (%) (%) (%) (%)

si (%) (%)

AlexNet 86,92 88,08 85,50 92,57 86,60 96,42

VGG16 82,24 81,92 81,23 91,18 80,83 95,40

- 50 XceptionNet 71,03 68,13 68,84 85,98 68,23 86,64

E EfficientNetBO 67,29 63,19 62,41 82,95 62,68 82,91

< ResNet18 57,01 65,66 56,65 78,28 56,90 76,26

7 AlexNet 85,05 85,20 84,01 91,84 84,37 97,06

= VGG16 85,05 84,13 87,30 93,22 84,49 96,55

o 2 100 XceptionNet 75,70 73,88 75,15 88,53 73,94 90,88

§ S Ogrenme Orani :0,0001 = EfficientNetBO 70,09 66,67 66,92 85,02 66,73 86,84

. $ Optimizasyon: Adam E ResNet18 58,88 61,52 56,57 78,93 56,83 80,23

i=7 Batch Bovutu:32 = AlexNet 82,09 84,73 77,94 93,42 80,48 95,38

220 = yutd: oé VGG16 88,06 88,66 85,68 95,96 86,64 97,90

w 50 XceptionNet 37,31 19,57 29,51 76,85 21,39 56,03

E EfficientNetBO 56,72 51,20 50,11 84,37 50,50 78,58

“ ResNet18 49,25 43,92 37,91 80,70 38,13 66,39

a AlexNet 82,09 84,73 77,94 93,42 80,48 96,22

= VGG16 88,060 88,96 85,68 95,79 86,87 97,93

100 XceptionNet 38,81 33,96 32,14 77,97 23,82 57,52

EfficientNetBO 64,18 61,09 58,69 86,98 59,59 83,71

ResNet18 50,75 45,89 42,07 81,12 42,37 71,34




Sekil 4.1 incelendiginde, veri artirnmi veri artirma uygulanmig AISSLab veri setlerinin farkli
alt stiriimleri tizerinde egitilen AlexNet, VGG16, XceptionNet, EfficientNetB0 ve ResNet18
modellerine ait ROC egrilerini sunmaktadir. Sekilde, her bir alt veri seti i¢in 50 ve 100 epok
boyunca egitilen modellerin ROC performanslar1 ayr1 ayr1 gosterilmis ve AUC degerleri
belirtilmistir. ROC egrileri, modellerin pozitif siniflar1 ne 6l¢iide dogru ayirt edebildigini
gorsellestirirken, AUC degeri modelin genel ayirt etme kapasitesini numerik olarak

Ozetlemektedir.

Seklin ilk satirinda (AISSLab-vl: Normal-Anormal siniflandirmasi) veri artirma ve epok
artisinin etkisi agikca gdzlemlenmektedir; 50 epokta AlexNet (%91,96) ve VGG16 (%89,21)
yliksek AUC degerleri elde etmis, 100 epokta ise AlexNet %95,13 AUC ile en gii¢lii sonucu
sunmustur. ikinci satirda (AISSLab-v2: Malign-Normal siniflandirmasi) AlexNet ve VGG16
modellerinin neredeyse kusursuz (%99,66-99,75 AUC) performans sergiledigi dikkat
cekmektedir. Ugiincii satir (AISSLab-v3: Benign-Malign siniflandirmasi) daha dalgali ROC
egrilerine sahiptir; AlexNet ve VGG16 yine en yiiksek AUC degerlerine ulagmis (%91,12 ve
%89,10), ancak diger modellerin daha diisiik performans sergiledigi goriilmektedir. Dordiincii
satir (AISSLab-v4: Cok Sinifli Benign-Malign-Normal siniflandirmasti) veri artirma gok sinifli
gorevlerde de pozitif katki sagladigini gostermektedir; AlexNet %89,51 AUC ile 6ne ¢ikarken
VGG16 benzer bir performans sergilemistir. Son satir (AISSLab-v5: BI-RADS siniflandirmasi)
en karmagik siiflandirma gorevini temsil etmekte ve ROC egrilerinin dalgalanmasi bu zorlugu

yansitmaktadir; burada AlexNet %97,66 AUC ile iistiin bir basar1 gostermistir.

Genel olarak Sekil 4.1°de, veri artirma tiim veri setlerinde modellerin ayirt etme kapasitesini
belirgin sekilde artirdig goriilmektedir. AlexNet ve VGG16 modelleri hemen her senaryoda en
yiikksek AUC degerlerine ulagsmis ve veri artirma ile birlikte daha giiglii genelleme yetenegi
sergilemistir. Daha derin yapiya sahip olan EfficientNetBO ve ResNet18 modelleri ise kii¢lik
veri setlerinde ve karmasik smiflandirmalarda sinirli basari gostermistir. Epok sayisinin
artirtlmasi ise gogu durumda ROC egrilerini yukari cekmis, bu da daha uzun egitim siireclerinin
model performansimi iyilestirdigini dogrulamaktadir. Bu sonuglar, veri artirma etkisini ve

model mimarileri arasindaki farkliliklar1 gérsel olarak giiclii bir sekilde ortaya koymaktadir.
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4.2 Topluluk Model Performansi

Topluluk 6grenme yontemleri, bireysel modellerin performansini artirmak ve smiflandirma
dogrulugunu iyilestirmek amaciyla kullanilmaktadir(Nanni vd. 2023). Bu ¢alismada, TECNN
ve QECNN olmak tizere iki farkli topluluk stratejisi uygulanmistir. Cizelge 4.3, farkli topluluk

modellerinin ¢esitli veri setlerindeki dogruluk performanslarini géstermektedir.

Cizelge 4.3 incelendiginde, meme kanseri teshisi icin gelistirilen TECNN ve QECNN
modellerinin dogruluk performanslarin1 karsilagtirmali olarak sunmaktadir. Calismada
AlexNet, VGGI16, XceptionNet, EfficientNetBO ve ResNet-18 mimarileri farkli
kombinasyonlar halinde topluluk 6grenmesi kapsaminda bir araya getirilmis ve ¢ogunluk

oylamas1 yontemi ile siniflandirma gercgeklestirilmistir.

Degerlendirme, AISSLab veri kiimesinin bes farkli alt versiyonunda (AISSLab-v1’den
AISSLab-v5’e) yapilmis ve modellerin egitimleri 50 ve 100 epoch olacak sekilde iki ayri
senaryoda yiriitiilmiistiir. Elde edilen sonuglara bakildiginda genel olarak QECNN modelleri,
%91,53 dogruluk ortalamasi ile TECNN modellerine (%90,46) kiyasla bir miktar daha yiiksek
performans gostermistir. Ancak bu istiinliik her model kombinasyonu icin tutarli degildir;
ornegin TECNN yapisinda AlexNet, VGG16 ve XceptionNet birlesimi, cogu veri kiimesinde
yiiksek dogruluk oranlari ile 6ne ¢ikmstir. Ozellikle AISSLab-v2 veri setinde %98,75 dogruluk
oranina ulagilmasi, bu kombinasyonun giiclii bir sinerji olusturdugunu ortaya koymaktadir.
Benzer sekilde QECNN’de tiim modellerin bir araya getirildigi kombinasyonun ayni veri
setinde %98,75 dogruluk saglamasi, genis model gesitliliginin avantajim gdstermektedir. Ote
yandan AISSLab-v5 veri kiimesi genel olarak daha diisiik dogruluk oranlari ile dikkat
cekmekte, bu da BI-RADS siniflamasinin karmasikligini ve klinik zorluklarini yansitmaktadir.
Egitim siiresi agisindan bakildiginda ¢ogu model kombinasyonu i¢in 100 epoch ile yapilan
egitimler, dogruluk oranlarini artirmistir. Genel ortalamalarda en yiiksek bagsariyr AlexNet,
VGG16 ve XceptionNet kombinasyonu saglamig; bu kombinasyon, farkli veri kiimelerinde
istikrarlt ve yiiksek dogruluk degerleri ile dikkat ¢gekmistir. Sonug olarak bu analiz, topluluk
O0grenmesi ile gelistirilen meme kanseri siniflandirma modellerinde model se¢iminin, egitim
sliresinin ve veri kiimesi yapisinin performans {iizerinde belirleyici etkiler yarattigini
gostermektedir. Elde edilen bulgular, daha yiiksek cesitlilik saglayacak yeni kombinasyonlarin
ve gelismis 6n isleme tekniklerinin model performansini daha da ileri tasima potansiyeline

isaret etmedir.
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Cizelge 4.3 Farkli topluluk modellerinin dogruluk metrikleri agisindan karsilagtirilmasi

Yontem TECNN QECNN
5 2 5 3 i 3 5 3 5 5 3 3 5 B
5 u| 5<% FS%_ §e% 3%%Z_ §ET 3Z_% £%%_ <%% £2 % £%2_% | §<%% %
E ° 69 ZU=° 60.) .QCO .90 S o O Ggﬁo 59&) 5!:00 .gﬁoo ZG,QEOO
5 S| 502 E08® 50% BES® 5E%Z 55R% DES® OE% 0oP% 5% 5025 R%
% S| 9439 91,59 89.72 89,72 89,72 77,57 90,65 90,65 77,57 75,70 90,65
k
2 | 9439 92,52 89.72 89,72 87.85 81,31 91,59 90,65 84,11 79,44 93,46
% 21 9750 98,75 98,75 87,50 86,25 86,25 88,75 87,50 86,25 77,50 92,50
3
W
2 g1 9500 98,75 96,25 87,50 83,75 86,25 86,25 85,00 88,75 77,50 93,75
S 2| 9254 91,04 88,06 70,15 64,18 67,16 65,67 62,69 67,16 61,19 67,16
k
2 S| 9254 91,04 89,55 73,13 70,15 68,66 68,66 67,16 67,16 59,70 71,64
3 2| 8692 87,85 85,98 71,03 73,83 79,44 75,70 71,03 75,70 61,68 83,17
k
2 | 8411 90,65 87.85 76,64 75,70 79,44 83,18 77,57 76,64 65,42 87.85
2 S| 8358 86,57 82,00 73,13 71,64 64,18 76,12 73,13 68,66 55,22 77,61
k
2 S| 8358 86,57 82,09 79,10 73,13 70,15 82,09 74,63 74,63 64,18 82,09
Overall 90,46 91,53 89,01 79.76 77,62 76,04 80,87 78,00 76,66 67,75 83,99




Sekil 4.2, TECNN modelinin 50 ve 100 epok boyunca egitilerek elde edilen agirliklariin test
verisi lizerinde degerlendirilmesi sonucu olusturulan karigiklik matrislerini gostermektedir.
Matrisler veri artirma uygulanmis AISSLab veri setlerinin farkli siirtimleri i¢in modelin dogru

ve yanlig siiflandirmalarini ayrintili olarak ortaya koymaktadir.

(a) i¢in TECNN modeli, 50 epokta test setindeki 57 normal O6rnegin tamamini dogru
siniflandirmis, 9 anormal 6rnegi yanlis tahmin etmistir. 100 epokta yanlis anormal tahmin sayisi
8’e dismiistiir. Bu sonuglar, epok sayisinin artmasinin modelin test setinde anormal simif

iizerindeki dogrulugunu iyilestirdigini gostermektedir.

(b) i¢in hem 50 hem 100 epokta model son derece basarili bir test performansi sergilemistir;
tim normal ornekler dogru smiflandirilmis ve malign simifta yalnizca 1 yanlis tahmin

yapilmistir. Epok artis1 bu veri setinde test basarisini sabit ve yiiksek diizeyde tutmustur.

(c) icin matrisler, benign siifta 21 dogru ve 4 yanlis tahmin, malign sinifta ise 40 dogru ve 2
yanlig tahmin ile modelin dengeli bir basar1 sundugunu gostermektedir. Epok artis1 bu veri

setinde 6nemli bir degisiklik yaratmamis, sonuglar tutarliligini korumustur.

(d) matrisleri, modelin test verisinde ¢ok sinifli yapidaki basarisini ortaya koymaktadir. 50
epokta benign sinifta 17 dogru, 3 yanlig; malign sinifta 31 dogru, 3 yanlig; normal sinifta 46
dogru tahmin yapilmistir. 100 epokta benign smiftaki dogruluk 21’e yiikselmis, yanlis
tahminler azalmis; normal sinif ise 47 dogru tahminle yiiksek basar1 gostermistir. Epok artisi

burada 6zellikle benign ve normal siniflarda test basarisini artirmistir.

(e) icin matrisler, en karmasik siniflandirmay1 temsil etmektedir. 50 epokta BI-RADS 4
siifinda 27 dogru tahmin dikkat ¢cekerken, BI-RADS 5 sinifinda 12 dogru tahmin yapilmstir.
100 epokta BI-RADS 4 dogrulugu korunmus, BI-RADS 5 sinifinda test dogrulugu sabit
kalmistir. Genel olarak modelin belirli siniflarda yiiksek basari sergiledigi, bazi siniflarda ise

zorluk yasadig1 gézlemlenmektedir.

Sonug olarak Sekil 4.2, TECNN modelinin veri artirma uygulanmis veri setleri lizerinde test
setindeki siniflandirma performansini gorsellestirmektedir. ikili siniflandirmalarda (AISSLab-
v1 ve v2) modelin test basaris1 son derece yliksek olup, ¢ok siifli gérevlerde (AISSLab-v4 ve

v5) epok artisinin test performansini belirgin sekilde iyilestirdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.3, QECNN modelinin 50 ve 100 epok boyunca egitilerek elde edilen agirliklar
kullanarak yapilan test verisi degerlendirmeleri sonucunda olusan karigiklik matrislerini
gostermektedir. Sekildeki her bir alt grafik, veri artirimi uygulanmig AISSLab veri setlerinin
farkli siirtimleri icin modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini detaylandirmaktadir. Matrisler

modelin egitim degil, yalnizca test setindeki performansini yansitmaktadir.

(a) AISSLab-v1 icin QECNN modeli, 50 epokta test setindeki 56 normal 6rnegin 55’ini dogru
smiflamis ve 1 tanesini yanhs tahmin etmistir; anormal simifta ise 9 yanlis tahmin
gozlemlenmistir. 100 epokta anormal sinifta dogru tahmin sayis1 44’e yiikselmis, yanlis
siniflamalar azalmistir. Bu, epok sayisinin artmasimnin modelin test setindeki genelleme

basarisini artirdigin1 gostermektedir.

(b) AISSLab-v2 icin 50 epokta malign sinifta 6 yanlis tahmin yapilirken, normal siniftaki tiim
ornekler dogru tahmin edilmistir. 100 epokta malign siniftaki yanlis tahminler 5’e diismiistiir.
Test seti sonuclart modelin normal sinifta yiiksek basar1 sagladigini, malign sinifta ise epok

artisi ile iyilesme kaydedildigini gostermektedir.

(c) AISSLab-v3 matrislerinde benign sinifta dikkat ¢eken bir hata orani bulunmaktadir. 50
epokta benign sinifta yalnizca 5 dogru tahmin yapilirken, 20 6rnek yanlis siniflandirilmistir.
100 epokta benign smiftaki dogruluk 8’e yiikselmistir. Malign sinifta ise her iki durumda da
yiiksek dogruluk (%40 dogru) korunmustur. Bu durum, benign smifin test setinde daha zor

ayristigini ortaya koymaktadir.

(d) AISSLab-v4 matrislerinde modelin ¢ok smifli yapidaki test basarist gozlenmektedir. 50
epokta benign sinifta 14 dogru, 6 yanlig; malign siifta 30 dogru, 4 yanls; normal sinifta ise 45
dogru tahmin yapilmistir. 100 epokta benign sinifta dogruluk artmis (19 dogru), malign sinifta
ise kismen diisiis olmustur. Normal sinifta dogru tahminler 49°a yiikselmistir. Bu sonuglar epok
sayisinin artmasinin Ozellikle benign ve normal siniflarda test performansini artirdigini

gostermektedir.

(e) AISSLab-v5 icin karisiklik matrisleri en karmagik siniflandirma gorevini temsil etmektedir.
50 epokta BI-RADS 4 siifinda 27 dogru tahmin yapilirken, diger siniflarda hata oranlar1 daha
yiiksektir. 100 epokta BI-RADS 5 smifindaki dogruluk artarak 10’a ulasmistir. BI-RADS 4
siifindaki dogruluk korunmustur. Bu tablo, QECNN modelinin test setinde 6zellikle BI-RADS
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4 smifinda giiglii genelleme sagladigini, ancak diger siiflarda sinirli basar1 gésterdigini ortaya

koymaktadir.

Genel olarak Sekil 4.3, QECNN modelinin veri artirimi uygulanmis veri setleri iizerinde test
veri setindeki siniflandirma basarismi acikga gdstermektedir. Ikili siniflandirmalarda
(AISSLab-vl ve v2) model yiiksek test basarisi sergilerken, benign-malign ayriminda
(AISSLab-v3) ozellikle benign sinifin zorlayici oldugu goriilmektedir. Cok sinifli gorevlerde
(AISSLab-v4 ve v5) epok artisi test setindeki hata oranlarini belirgin sekilde diisiirmiis, modelin

genelleme yetenegini iyilestirmistir.

Bu tez ¢aligmasinda TECNN ve QECNN modellerinin veri artirma uygulanmig AISSLab veri
setlerinde 50 ve 100 epok boyunca egitilmis agirliklarla test verisi lizerindeki siniflandirma
performanslari karsilastirilmistir. Genel olarak, her iki model de ikili siniflandirma gérevlerinde
(AISSLab-vl ve v2) yiiksek dogruluk sergilemis; 6zellikle TECNN modeli malign-normal
ayriminda daha istikrarli ve diisiik hata oranlart sunmustur. QECNN modeli ise anormal sinif
gibi belirli alt siniflarda biraz daha iyi genelleme gostermistir. Cok sinifli gérevlerde (AISSLab-
v4 ve v5) her iki modelde de karmasikligin arttigit ve hata oranlarmin yiikseldigi
gozlemlenirken, TECNN modelinin 6zellikle benign ve normal siniflarda daha dengeli bir
basar1 sagladigi, QECNN modelinin ise bazi smiflarda daha fazla sapma gosterdigi
goriilmistiir. Epok artis1 her iki modelde de genel olarak test basarisini iyilestirmistir. Sonug
olarak, TECNN modeli daha tutarli dogruluk ve dengeli siniflandirma saglarken, QECNN

modeli belirli siniflarda daha gii¢lii bir genelleme yetenegi sergilemistir.

Topluluk 6grenme, smiflandirma dogrulugunu artirmada etkili bir yontemdir, ancak model
sayisinin artirilmast her zaman daha iyi sonuglar dogurmaz. Ozellikle, belirli veri setlerinde
ticlii topluluk CNN modelleri, daha az hesaplama yiikii ve daha dengeli karar mekanizmasi ile
istiin performans sergilemistir. Buna karsilik, besli topluluk CNN modeli, genis model
cesitliligi nedeniyle bazi durumlarda asir1 6grenme veya hata yayilimina neden olabilmistir. Bu
durum, topluluk 6grenmede model ¢esitliliginin ve sayisinin, problem tiirii ve veri dagilimina

gore dikkatlice optimize edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
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4.3 Aciklanabilir Yapay Zeka Sonug¢larinin Degerlendirilmesi

Aciklanabilir yapay zeka teknikleri, derin 6grenme modellerinin karar mekanizmalarini
seffaf hale getirmek ve modelin siiflandirma siireclerinin giivenilirligini artirmak
amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu calismada, EfficientNetBO, VGG16 ve
AlexNet modellerinin karar siireclerini incelemek amaciyla Grad-CAM, LIME ve LIME-
Mask tabanli agiklanabilirlik yontemleri uygulanmistir. Cizelge 4.4, bu {i¢ model i¢in
iretilen aciklanabilir yapay zeka gorsellerini sunmakta ve modellerin meme lezyonlari

tizerindeki dikkat dagilimlarini karsilagtirmali olarak gostermektedir.

Grad-CAM sonuglar1 degerlendirildiginde, EfficientNetBO ve VGG16 modellerinin
lezyon bolgelerine daha belirgin sekilde odaklandigi, ozellikle malign ve benign
ayriminda gii¢lii bir ayrim kabiliyeti sergiledigi gézlemlenmistir. AlexNet modeli ise her
ne kadar bazi goriintiilerde dogru simiflandirmalar yapsa da, dikkat haritalarinda
odaklanmasi1 gereken lezyon bdlgeleri disindaki alanlari vurguladigi durumlar tespit
edilmistir. Bu bulgu, daha derin ve dlgeklenebilir mimarilerin (6zellikle EfficientNetBO
ve VGG16) tibbi goriintiilerde daha giivenilir ve anlamli 6zellik ¢ikarimi yapabildigini
ortaya koymaktadir.

LIME tabanl gorsellestirmeler incelendiginde, VGG16 ve EfficientNetBO modellerinin
siniflandirma sirasinda lezyon bolgelerini yogun bicimde referans aldigi ve cevresel
gliriiltiiyii daha az dikkate aldig1 belirlenmistir. Buna karsin, AlexNet modelinin bazi
durumlarda siniflandirma yaparken lezyon ¢evresi dahil genis bolgeleri vurguladigi ve bu
nedenle spesifik detaylar1 yeterince ayirt edemedigi gozlemlenmistir. Bu durum, daha
derin mimarilerin diigiik seviyeli detaylar1 daha basarili bir sekilde modelledigini

gostermektedir.

LIME-Mask yontemi ile elde edilen gorseller ise tiim modellerin siniflandirmada belirli
temel oOzellikleri yakalayabildigini gostermektedir. Bununla birlikte, EfficientNetBO
modelinin lezyon bolgelerini daha net ve ayrisabilir bicimde tespit ettigi ve bu dogrultuda
daha giiclii bir genelleme yetenegi sergiledigi dikkat c¢ekmektedir. Bu sonuglar,

EfficientNetBO modelinin meme lezyonlarinin smiflandirilmasinda detay seviyesinde
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yiiksek gilivenilirlik sagladigini dogrulamaktadir.

Ayrica bu calisma kapsaminda, agiklanabilirlik performansinin klinik gegerliligini
degerlendirmek amaciyla 35 yillik deneyime sahip bir radyoloji uzmani ile goriisme
gerceklestirilmistir. Test veri setine ait MR goriintiileri hekime sunulmus ve anomalinin
yogunluk gosterdigi bolgelerin isaretlenmesi istenmistir. Uzmanin isaretledigi bolgeler
aciklanabilir yapay zeka ciktilar1 ile karsilagtirilmis ve EfficientNetBO ile VGG16
modellerinin dikkat haritalarinin klinik olarak anlamli bolgelerle yiiksek diizeyde
ortiistiigii tespit edilmistir. AlexNet modelinin bazi1 Orneklerde ise beklenen klinik
bolgeler disinda alanlara odaklandig1 belirlenmistir. Bu degerlendirme, agiklanabilirlik
yontemlerinin klinik karar destek sistemleri i¢in uygulanabilirligini ve giivenilirligini

gostermesi acisindan 6nemli bir bulgu olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, EfficientNetB0 ve VGG16 modelleri agiklanabilirlik agisindan daha odakl
ve giivenilir dikkat dagilimi saglarken, AlexNet modeli sinirli odaklanma kapasitesi
nedeniyle bazi durumlarda yanlis bolgelere yogunlasmis ve bu durum modelin klinik
giivenilirligini kismen azaltmistir. Elde edilen sonuglar, agiklanabilirlik tekniklerinin
model performansini sadece nicel olarak degil, ayn1 zamanda nitel olarak degerlendirmek
i¢cin giliclli bir ara¢ sundugunu ve tibbi uygulamalarda kritik bir rol oynadigini ortaya

koymaktadir.
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Cizelge 4.4 Farkli CNN modelleri i¢in Grad-CAM, LIME ve LIME-Mask tabanli aciklanabilir yapay zeka gorsellestirmeleri.

Aciklanabilir Yapay Zeka Gercek Siniflandirma ile Gorsellestirme
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4.4 Onerilen Yontemin Literatiirdeki Diger Yontemlerle Karsilastirmali Analizi

Literatiirde kullanilan baglica DL tabanli ¢caligsmalar ve dogruluk oranlari, bu ¢alismada

Onerilen modelle karsilagtirmali olarak asagidaki Cizelge 4.5’te sunulmustur:

Cizelge 4.5 Literatiirdeki meme kanseri siniflandirma ¢aligmalarinin karsilastiriimasi

Yontem Dogruluk (%) Mimari Yapi XAI Yontemi
Montaha vd. (2021) 98,02 VGGI16 tabanli BreastNet18 -
Abbasniya vd. (2022) 96,46 Inception-ResNet-v2 / Grad-CAM

XGBoost, LightGBM,
CatBoost (IRv2-CXL)

Samee vd. (2022) 98,50 AlexNet, VGG16, -
GoogleNet

Al-Hejri vd. (2023) 98,58 Ensemble Learning, ViT -

Alotaibi vd. (2023) 98,17 ViT, DeiT, Soft Voting -

Ensemble Learning
Melekoodappattu vd. (2023) 98,00 Modifiye CNN, LBP, -
Gabor, LDA, UMAP,

Ensemble
Preethi vd. (2023) 98,30 Ensemble (EfficientNet, -
ResNet101, VGG19)
Sannasi Chakravarthy, 97,93 AlexNet, GoogleNet, -
Bharanidharan, ve Rajaguru ResNet50, DenseNet121
(2023)
Ahmed vd. (2024) 76,00 VGG16, Inception V3, Grad-CAM, LIME,
ResNet18, ResNet50 SHAP
Al-Tam vd. (2024) 97,73 YOLOVS tespit + ViT Grad-CAM
tabanli ResNet50
siniflandirma
Lu vd. (2024) 96,80 ResNet-50 Grad-CAM
Nemade vd. (2024) 98,10 VGG16, InceptionV3, -
VGG19 / Ensemble
Learning
Peta ve Koppu (2024) 97,85 ESAE-Net LIME, SHAP,
Grad-CAM
Onerilen Yontem (BCECNN) 98,75 BCECNN (AlexNet, Grad-CAM, LIME,
VGG16, ResNetl8, LIME-Mask
EfficientNetBO,
XceptionNet)
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Cizelge 4.5 incelendiginde, literatiirdeki bir¢cok c¢alisma yiiksek dogruluk oranlarina
ulagsmis olmakla birlikte, cogunlukla yalnizca tekil CNN mimarileri veya sinirl sayida
ensemble yaklasimina dayandigi goriilmektedir. BCECNN modeli, bu modellerden farkli
olarak birden fazla mimariyi birlestirerek en yiiksek dogruluk oranlarindan birine
(%98,75) ulagsmustir. Ayrica, aciklanabilir yapay zeka entegrasyonu sayesinde karar
mekanizmalarinin gorsellestirilebilmesi, yalnizca model dogrulugu acisindan degil,
klinik uygulanabilirlik ve giivenilirlik agisindan da o6nemli bir katki sunmaktadir.
Calismada kullanilan AISSLab veri seti, onceki ¢alismalardan elde edilen 6zel veri
kiimelerinden yola ¢ikilarak hazirlanmig ve yalnizca bu ¢alismada ilk kez test edilmistir.
Veri setinin benign, malign ve normal siniflandirmasini i¢ermesi ve artirtlmig 6n isleme

adimlarindan gecirilmis olmasi, modelin performansini desteklemistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Meme kanseri, diinya genelinde kadinlar arasinda en sik goriilen malignite tiirlerinden
biri olup, mortalite oranlarni diisiirmede erken teshisin onemi biiyiiktiir. Geleneksel
radyolojik tani siiregleri, radyologlarin deneyim ve yorumlarina dayandigi i¢in subjektif
hatalara agik olmakta, bu da yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglara yol
acabilmektedir. Son yillarda yapay zeka tabanli yaklagimlar, 6zellikle derin 6grenme
modelleri, meme kanseri teshisinde dogruluk oranlarmi artirmak, siiregleri
otomatiklestirmek ve insan hatasini minimize etmek amaciyla yaygin bir sekilde
kullanilmaya baslanmistir. Ancak, literatiirdeki bir¢ok calisma genellikle tek bir CNN
mimarisi veya geleneksel transfer 6grenme yontemlerini temel almakta, bu da modellerin
genelleme kapasitesini sinirlamakta ve farkli klinik ortamlarda veya hasta gruplarinda

performans kayiplarina neden olmaktadir.

Bu tez calismasinda, meme kanseri tanisinda derin 6grenme yontemlerinin dogruluk,
genellenebilirlik ve aciklanabilirlik agilarindan etkinligini artirmak amaciyla, topluluk
O0grenme stratejileriyle desteklenen yeni bir siiflandirma gergevesi olan BCECNN
onerilmistir. Gelistirilen model, temel olarak farkli mimari yapiya sahip bes popiiler CNN
modelinin (AlexNet, VGG16, ResNetl8, EfficientNetB0, XceptionNet) entegrasyonu ile
olusturulan TECNN ve QECNN yapilarim1 igermekte; bu yapilar ¢ogunluk oylamasi
yontemiyle nihai karar iiretmektedir. Ayrica, modelin karar verme siireglerini
seffaflastirmak amaciyla Grad-CAM, LIME ve LIME-Mask gibi a¢iklanabilir yapay zeka
teknikleri entegre edilmistir. Calismada kullanilan AISSLab veri seti, benign, malign,
normal ve BI-RADS siniflarini kapsayan ¢esitli varyantlara sahip olmasiyla literatiirdeki
mevcut veri kiimelerinden ayrismaktadir. Ayrica veri seti igerinden elde edilen bes farkl

versiyon lizerinde yapilan ¢aligmalar literatiire destek olmustur.

Elde edilen bulgular, 6ncelikle topluluk 6grenme yapilarmin, tekil CNN modellerine
kiyasla belirgin derecede daha yiiksek smiflandirma basarist sundugunu ortaya
koymustur. Ozellikle TECNN yapisinda AlexNet, VGG16 ve XceptionNet modellerinin
birlesimi, AISSLab-v2 veri setinde %98,75 dogruluk oranina ulasarak, literatiirdeki
benzer ¢alismalarin performansini agsmistir. Bu durum, model ¢esitliliginin siniflandirma

dogrulugunu artirmadaki etkisini destekleyerek farkli CNN mimarilerinin tamamlayici
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ozellik cikarma kapasitelerinin bir araya getirilmesinin sinerjik bir etki yaratti§ini
gostermektedir. Ote yandan, QECNN vyapisi, daha genis model seti ile baz1 siiflarda
iistiinliik gostermis olsada, TECNN'nin daha dengeli ve istikrarli bir basar1 profili
sundugu anlasilmistir. Bu baglamda, model sayisinin artmasinin her zaman performansa
dogrudan pozitif katki saglamadigi, aksine asir1 benzer mimarilerin 6grenme siireclerinde

hata yayilimina neden olabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Veri seti yapist ve smiflandirma zorlugu, model basaris1 {lizerinde dogrudan etkili
olmustur. AISSLab-vl ve v2 gibi ikili smiflandirma gorevlerinde oldukca yiiksek
dogruluk oranlari elde edilirken; AISSLab-v4 ve v5 gibi ¢ok siifli yapilarin bulundugu
veri kiimelerinde model performansinda gérece diisiisler gdzlemlenmistir. Ozellikle BI-
RADS smiflamasina dayali AISSLab-v5 veri seti, sinif dengesizligi ve smiflar arasi
benzerlikler nedeniyle tiim model kombinasyonlari ig¢in diisiik basar1 seviyeleri
sergilemistir. Bu durum, tibbi goriintii smiflandirmasinda smif sayisinin ve tani
kriterlerinin karmasikliginin modelin genelleme kapasitesini zorladigin1 gostermektedir.
Bununla birlikte, TECNN modeli ¢cok smifli yapilarda dahi benign ve normal siniflarda

gorece daha istikrarli sonuglar iireterek avantaj saglamistir.

Performans metriklerine iliskin yapilan degerlendirmelerde, TECNN ve QECNN
modelleri duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru ve ROC AUC gibi dlgiitler agisindan da tatmin
edici sonuglar vermistir. TECNN modeli 6zellikle malign siifin dogru tespiti konusunda
yuksek duyarlilik sergilerken, QECNN yapisi normal sinif i¢in daha diisiik hata oranlar1
sunmustur. Epok sayisinin artirilmasi, cogu veri setinde test dogrulugunu iyilestirmis ve
modelin asir1 uyum egilimlerini baskilamada etkili olmustur. Ayrica, diisiik 6grenme
oran1 ve Adam optimizatorii kullanimi, modelin kararli bir 6grenme egrisi izlemesini

saglamis ve ani performans dalgalanmalarinin 6niine gegmistir.

Aciklanabilir yapay zeka yontemlerinin entegrasyonu, modelin klinik uygulanabilirligini
ve giivenilirligini artirarak 6nemli bir katki sunmustur. Grad-CAM gorsellestirmeleri,
ozellikle EfficientNetBO ve VGG16 modellerinin lezyon bdlgelerine yiiksek oranda
odaklandigini géstermis; bu da modelin karar verme siireclerinde anlamli gorsel temsiller

irettigini ortaya koymustur. AlexNet modelinin baz1 durumlarda odaklanmasi gereken
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alanlar disinda aktivasyon gostermesi ise, daha derin mimarilerin tibbi goriintii analizinde
daha giivenilir sonuglar sundugunu dogrulamaktadir. LIME ve LIME-Mask
gorsellestirmeleri, modelin smiflandirma kararlarinda hangi bolgesel 6zelliklerin etkili
oldugunu agikgca gostermis, Ozellikle benign ve malign ayriminda niteliksel
degerlendirme yapilabilmesine olanak tanimistir. Bu agiklamalar, modelin karar
mekanizmasini dogrulamada klinisyenlerin goriisleriyle de desteklenmis ve agiklanabilir

yapay zekanin tibbi tani stireglerinde kullanilabilirligini kanitlamistir.

BCECNN modelinin literatiirdeki diger yontemlerle karsilagtirmali analizi, Onerilen
yaklasimin yiiksek dogruluk oranlari ile 6ne ¢iktigmi gostermektedir. Ornegin, ViT
tabanl yaklasimlar, BreastNetl18 veya modifiye CNN yapilar1 gibi yontemler %97-98
dogruluk bandinda sonuglar tiretmisken; BCECNN modeli bu seviyeyi asarak %98,75
gibi yiiksek bir basar1 saglamistir. Bununla birlikte, bu ¢alismanin 6zgiin katkis1 sadece
dogruluk oran1 degil, ayn1 zamanda farkli CNN mimarilerinin sinerjik kombinasyonu ve
XAI tekniklerinin biitlinciil entegrasyonudur. Ayrica, AISSLab veri setinin bu ¢alismaya
0zel olarak yapilandirilmasi, modelin farkli sinif yapilarinda test edilmesini miimkiin

kilmis ve elde edilen sonuglarin genellenebilirligini artirmistir

Bu calismanin tiim yenilik¢i yonlerine ragmen bazi sinirliliklar meveuttur. Oncelikle,
AISSLab veri seti tizerinde gerceklestirilen deneyler, sinirli goriintli sayisina ve bazi alt
veri kiimelerinde gdzlenen smmif dengesizligine sahiptir. Ozellikle AISSLab-v5 veri
kiimesinde yer alan BI-RADS siniflar1 arasinda belirgin 6rnek sayisi farklari, modelin
diisiik temsil edilen siiflarda performans diisiikliigii yasamasina neden olmustur. Bu
durum, modelin ¢ok sinifli yapidaki 6grenme potansiyelinin sinirli kalmasima yol agmis
ve siif dengesizliginin, genelleme performansin1 dogrudan etkileyen bir faktor oldugunu

gostermistir.

Modelin gelecekteki gelistirilme potansiyeli oldukca genistir. Ozellikle GAN tabanli veri
cogaltma yOntemlerinin entegre edilmesi, sinif dengesizligi probleminin hafifletilmesine
katk: saglayabilir. Ayn1 zamanda SHAP, Entegre Gradyanlar gibi daha gelismis XAI
tekniklerinin entegrasyonu ile modelin karar verme siireci ¢cok daha detayli bicimde

yorumlanabilir hale getirilebilir. Ayrica, farkli modalitelerde (Or. ultrasonografi, MRI)
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egitilen multimodal modellerin BCECNN ile entegre edilmesi, modelin klinik

senaryolardaki esnekligini artirabilir.

Buna ek olarak, bu modelin ger¢cek zamanli ¢alisan bir klinik karar destek sistemine
entegre edilmesi hedeflenebilir. Streamlit gibi agik kaynakli kullanici arayiizleri
aracilifiyla gelistirilecek web tabanli prototipler sayesinde, radyologlarin goriintiileri
sisteme ylkleyerek hem siniflandirma sonucunu hem de XAI acgiklamalarin1 aym
platformda elde etmeleri saglanabilir. Bu tir uygulamalar, modelin sahada
kullanilabilirligini test etme ve klinik adaptasyonunu kolaylastirma agisindan 6nem

tagimaktadir.

BCECNN modeli, sadece akademik bir siniflandirma basarisindan 6te, dogrudan klinik
uygulamalarda kullanilabilecek pratik bir yapay zeka ¢o6ziimii sunmaktadir. Calismada
elde edilen yiiksek dogruluk oranlari, agiklanabilirlik teknikleriyle desteklenmis
yorumlanabilir ¢ikt1 yapisi ve genis veri alt kiimelerinde test edilmis genelleme kapasitesi,
bu modelin gelecekte klinisyenlerin tanisal karar siireclerine entegre edilebilecek bir
yardimc1 sistem olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ozellikle erken evrede
malignite siiphesi tastyan lezyonlarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi, tedavi
planlamasinda ciddi avantajlar saglayacaktir. Bu baglamda ¢alisma, hem tibbi yapay zeka
literatiiriine katki sunmakta hem de toplumsal saglik diizeyinin artirilmasi yolunda yapay

zeka tabanli teknolojilerin etkili bir sekilde nasil kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
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