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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

HiSTOPATOLOJIK GORUNTULERDEN DERIN OGRENME TABANLI
MEME KANSERI TESHiSi

Abdulkerim CELIK

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ciineyt OZDEMIR

2024, 68+X sayfa

Meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin dogru siniflandirilmasi, erken teshis ve etkili tedavi
stireclerinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu tez c¢alisma, meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin
smiflandirilmasi amaciyla 6zel olarak tasarlanmis bir Convolutional Neural Network (CNN) modelinin
gelistirilmesini ve performans degerlendirmesini kapsamaktadir. Arastirmanin ilk agamasinda, genis veri
kiimeleri lizerinde 6nceden egitilmis transfer 6grenme modelleri degerlendirilmistir. On bir farkl: transfer
6grenme modeli kullanilmis ve 6grenme orani, kayip fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi ve veri artirma
teknikleri gibi parametreler titizlikle optimize edilmistir. Xception ve InceptionV3 modelleri sirastyla
%89,89 ve %92,17 dogruluk oranlari ile en yiiksek performansi géstermistir. Buna karsilik, MobileNetV2
ve EfficientNetV2B1 modelleri daha disiik basari oranlarma sahip olmustur. Transfer 6grenme
modellerinden elde edilen sonuglar dogrultusunda, siniflandirma performansini daha da artirmak amaciyla
6zel bir CNN modeli tasarlanmistir. Bu model, sikistirma-uyar1 (squeeze-excite) mekanizmalart ve grup
normallestirme teknikleri ile optimize edilmistir. Gelistirilen CNN modeli %93,93 dogruluk, %93,93
hassasiyet ve %93,98 F1 puam ile transfer 6grenme modellerini geride birakarak iistiin bir performans
sergilemistir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, Convolutional Neural Network modeli, hiperparametre, transfer
O0grenme



ABSTRACT

MS THESIS

DEEP LEARNING-BASED BREAST CANCER DiAGNOSIS USING
HISTOPATHOLOGICAL IMAGES

Abdulkerim CELIK

The Graduate School of Natural and Applied Science of Siirt University
The Degree of Master of Science
In Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Ciineyt OZDEMIR

2024, 68+X Pages

This The accurate classification of breast cancer histopathological images plays a crucial role in
early diagnosis and effective treatment processes. This thesis focuses on the development and performance
evaluation of a custom-designed Convolutional Neural Network model for the classification of breast
cancer histopathological images. In the initial phase of the research, pre-trained transfer learning models
were evaluated on large datasets. Eleven different transfer learning models were utilized, and parameters
such as learning rate, loss function, optimization algorithm, and data augmentation techniques were
meticulously optimized. Among these models, Xception and InceptionV3 demonstrated the highest
performance with accuracy rates of 89,89% and 92.17%, respectively. In contrast, MobileNetV2 and
EfficientNetV2B1 exhibited lower performance levels. Based on the results obtained from transfer learning
models, a custom CNN model was designed to further enhance classification performance. This model was
optimized using squeeze-excite mechanisms and group normalization techniques. The developed CNN
model outperformed the transfer learning models with an accuracy of 93,93%, precision of 93,93%, and an
F1 score of 93,98%, demonstrating superior performance.

Keywords: breast cancer, Convolutional Neural Network modeli, hyperparameter, transfer learning



1. GIRIS

Insan beyninin goriintiiler aracilifryla bilissel siiregler yiiriitmesi ve bu
gorlintiilere anlam yiiklemesi, iletisimin temel unsurlarindan biridir. Gorsel verilerin,
iletisimde sozlii verilere kiyasla ¢ok daha giiclii bir etki yarattig1 bilinmektedir. Beynin
gorsel verilere verdigi tepki, sozlii verilere kiyasla ¢ok daha giiglii olup, bu da
gorlntiilerin iletisim agisindan tasidigi kritik 6nemi vurgulamaktadir (Chitradevi ve
Srimathi, 2014). Giinlimiizde, bu gorsel verilerin etkili bir sekilde islenmesi ve
anlamlandiriimasi, dijital teknolojiler aracilifiyla miimkiin hale gelmistir. Ozellikle
gorlintli isleme, dijital gorilintiilerin ¢esitli yazilimlar kullanilarak diizenlenmesi,
tyilestirilmesi ya da analiz edilmesi siirecini ifade eder. Bu siire¢, goriintiilerden anlaml
bilgilerin ¢ikarilmasini veya yeni goriintiilerin iiretilmesini amaglar. Goriintii isleme
teknikleri, tip, tarim, robot bilimi, giivenlik ve endiistri gibi birgok alanda kullanilmakta
olup, operasyonel siireclerin daha hizli, etkin ve maliyet agisindan verimli yiiriitiilmesine
katki saglamaktadir. Ayrica, teknolojideki ilerlemelerle birlikte, goriintii isleme teknikleri
yeni alanlarda da kendine yer bulmakta ve bu alanlarin verimliligini artirmaktadir.

Insan beyninin dgrenme siireglerinin taklit edilmesi, yapay zeka alaninda 6nemli
bir arastirma konusudur. Yapay zeka (YZ), bilgisayar sistemlerinin veya makinelerin
insan benzeri zeka ve biligsel islevleri taklit etmesini amaglayan bir teknoloji ve bilim
dalidir. Bu sistemler, 6grenme, diisiinme, problem ¢6zme, anlama ve karar verme gibi
insan zihnine 6zgii islevleri simiile etmeye ¢alisir. Yapay zeka, bu amaca ulagmak icin
matematiksel modelleme, algoritmalar, veri analizi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
gibi gesitli teknikleri kullanir. Ozellikle, insan beyninin 6grenme siireglerinin bir modelini
olusturmada yapay sinir aglar1 onemli bir yontem sunmaktadir. Bu aglar, beynin biligsel
stireclerini taklit ederek ¢ok katmanli yapilariyla veri isleme gorevlerini yerine getirir ve
derin 6grenme tekniklerinin temelini olusturur.

Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle ¢oklu soyutlama katmanlar1 araciligiyla
veri temsillerini daha verimli hale getirir. Bu 6zellik, konusma tanima, gorsel nesne
algilama, ila¢ kesfi gibi karmasik problemleri ¢6zme konusunda derin dgrenmenin
etkinligini kanitlamaktadir. Yapilan ¢alismalar, 6zellikle goriintii, video, konusma ve ses
isleme alanlarinda evrisimli sinir aglar ile gelistirilen derin 6grenme algoritmalarinin

basarili sonuglar verdigini gostermistir (LeCun ve ark., 2015). Bilgisayarli gorme



uygulamalarinda, derin Ogrenme tekniklerinin karmasik sorunlara etkili ¢oziimler
sundugu ve bu alanda Onemli basarilar elde edildigi kanitlanmistir. Bu teknolojik
ilerlemeler, yalnmizca bilgisayarli gérme gibi alanlarla smirli kalmamis, tibbi
uygulamalarda da biiylik bir etki yaratmistir. Teknolojinin hizli gelisimi, tip alaninda
kullanilan cihazlarin yayginlagsmasini saglamakta ve hem pratisyen doktorlarin hem de
arastirmacilarin teshis ve tedavi siireglerindeki verimliligini artirmaktadir..

Bu baglamda, kanser gibi olduk¢a 6ldiiriicii bir hastalikla miicadelede yapay zeka
tekniklerinin 6nemi giderek artmaktadir. Olduk¢a oOldiiriicii bir hastalik olan kanser,
diinya ¢apinda 6liim nedenleri arasinda ikinci siradadir (Deniz ve ark., 2018; Cortes ve
ark., 2020). Meme, deri, akciger, kolon, prostat ve lenfoma gibi 100’e yakin farkli tiirii
bulunan kanser hastaligi, ismini koken aldig1 dokuya goére siniflandirilmaktadir (Deniz,
ve ark., 2018; Grixti ve Ayers, 2020). Kanser vuciidu etkilediginde kan veya lenf yolu ile
metastaz yapabilir ve organ hasarina yol acabilmektedir. Diinya ¢apinda 2023 yilinda
yaklagik olarak 19.3 milyon yeni kanser vakasi ve yaklasik 10 milyon kanser iliskili 6liim
meydana gelmistir. Diinya Saglik Orgiitiiniin 185 iilkede yaptig1 ¢calisma sonucunda elde
ettigi verilere dayanarak 2040 yilinda bu saymmin 30 milyon {izerine c¢ikmasi
beklenmektedir (Sen, 2023). Bu nedenle, kanser tanisinin erken dénemde konulmasi
hayatta kalma oranini iyilestirmesi i¢in 6nemli bir unsur haline gelmektedir.

Meme kanseri, meme dokusundaki hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde cogalmasi ile
ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Kadinlarda daha sik goriilmekle birlikte, nadiren erkeklerde
de rastlanir. Diinya genelinde kadinlar arasinda en yaygin kanser tiirii olan meme kanseri,
erken teshis ve tedavi yontemlerindeki gelismeler sayesinde hayatta kalma oranlarinin
artmasina ragmen hala 6nemli bir halk saglig1 sorunu olmaya devam etmektedir (Ewertz
ve Jensen, 2011).

2020 yilinda diinya ¢apinda yaklasik 2.3 milyon yeni meme kanseri vakasi teshis
edilmis ve 684.996 o6liim kaydedilmistir. Bu oran, meme kanserini diinya genelindeki
kanser oliimlerinin %6,7'si ile ciddi bir tehdit haline getirmektedir. Meme kanseri,
ozellikle 159 iilkede kadinlar arasinda en sik teshis edilen kanser tiirii olup, kansere bagli
Oliimler arasinda da onemli bir yer tutmaktadir. Bagirsak ve akciger kanserleri ise meme
kanserini izleyen diger yaygin kanser tiirleridir (Sung ve ark., 2021).

Meme kanserinin teshisi, genellikle fiziksel muayene, goriintiileme yontemleri ve
biyopsi gibi bir dizi tan1 aracinin birlikte kullanilmasiyla gerceklestirilir. Tani siirecinin

her agamasi, hastaligin erken tespiti ve tedavi planlamasi agisindan biiyiik dneme sahiptir.



En sik bagvurulan tani yontemleri arasinda mamografi, ultrason, manyetik rezonans
goriintliileme ve biyopsi yer alir.

Fiziksel muayene, meme kanseri siiphesi olan hastalarda ilk adim olarak yapilir.
Bu muayene sirasinda memedeki anormallikler, sislikler veya cilt degisiklikleri gibi
belirtiler arastirilir. Meme kanseri ¢ogunlukla yumru seklinde kendini goéstermekle
birlikte, meme cildinde ¢ekilme, meme ucu akintis1 veya agr1 gibi belirtiler de yaygin
olarak goriilmektedir (Zgajnar, 2017).

Mamografi, meme kanseri teshisinde en sik kullanilan goriintiileme yontemidir.
Diisiik doz X-151n1 kullanarak meme dokusunun detayli incelenmesini saglar ve kanserin
erken evrede tespiti i¢in etkili bir aragtir. Tarama mamografisi, belirti gostermeyen
bireylerde bile kanserin erken teshis edilmesine yardimci olurken, tanisal mamografi ise
spesifik belirtiler varliginda daha detayli incelemeler i¢in kullanilir. Ancak mamografinin
yanlig pozitif sonuglar verme olasiligi bulunmaktadir, bu da gereksiz biyopsilere yol
acabilir (Seely ve Alhassan, 2018).

Ultrason, mamografi ile birlikte kullanilarak meme dokusunun daha detayli
incelenmesini saglar. Yiiksek frekansl ses dalgalari ile calisan ultrason, 6zellikle yogun
meme dokusuna sahip hastalarda mamografinin eksik kalabilecegi durumlarda faydalidir.
Bununla birlikte, ultrason operatér yetkinligine bagimlidir ve bazi yapilarda goriintiileme
zorluklar yaratabilir (Hooley ve ark., 2013). Ancak mamografi ile kombine edildiginde,
erken teshis oranlarini artirdigi gosterilmistir (Zhang ve ark., 2019).

Manyetik rezonans goriintiileme, meme kanseri teshisinde tiimorlerin detayli
olarak incelenmesine olanak tanir. MRI, diger yontemlerin tespit edemedigi tiimdrleri
gosterebilme kabiliyeti ile tani siirecine 6nemli katkilar sunar (Lehman ve Schnall, 2005).

Meme biyopsisi ise kanserin kesin teshisi i¢in en kritik adimdir. Biyopsi sirasinda
alman doku ornekleri mikroskop altinda incelenerek hiicresel seviyede analiz edilir.
Biyopsi yontemleri arasinda ince igne aspirasyonu, ¢ekirdek igne biyopsisi ve vakum
destekli biyopsi yer alir. Cekirdek igne biyopsisi, daha biiyiik 6rnekler alarak daha kesin
sonuglar sunarken, vakum destekli biyopsi ise lezyonun ¢ikarilmas1 imkanimi saglayarak
tan1 dogrulugunu artirir (Park ve Kim, 2011; Park ve Hong, 2014).

Meme kanseri gelisiminde bir¢ok risk faktorii rol oynamaktadir. Yas en belirgin
risk faktoriidiir; meme kanseri vakalarinin biiylik ¢ogunlugu 40 yas {izeri kadinlarda
teshis edilir ve vakalarin yarist 50-69 yas aralifinda goriiliir (Kaminska ve ark., 2015;
Rojas ve Stuckey, 2016). Aile oykiisii de onemli bir risk faktoriidiir; 6zellikle birinci

derece akrabalarinda meme kanseri olan bireylerde risk daha yiiksektir. Ayrica BRCA1
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ve BRCA2 genlerindeki mutasyonlar da meme kanseri riskini artiran genetik
faktorlerdendir (Majeed ve ark., 2014). Hormonlara maruz kalma siiresi de riski etkiler;
erken yasta adet gérmeye baslamak veya ge¢ menopoza girmek bu riski artirir
(Collaborative Group on Hormonal Factors in Breast Cancer, 2012). Yasam tarzi ise
kontrol edilebilir risk faktorlerinden biridir. Alkol tliketimi, obezite ve sigara igmek
meme kanseri riskini artirabilen baslica yasam tarzi faktorleri arasindadir (Dossus ve ark.,
2014; Arnold ve ark., 2015; Sun ve ark., 2017).

Stipheli bir vakanin degerlendirilmesi ve degerlendirme sonrasi taninin dogru
olmasi hayati Oneme sahiptir. Tani siireci kisisel ve aile tibbi ge¢misinin
degerlendirilmesi, laboratuar testlerinin yapilmasi, goriintileme (MRI, X-Ray gibi) ve
biyopsiyi igermektedir. Ozellikle mikroskobik inceleme, kanser teshisinde birincil
yontem olarak kullanilmaktadir. Histolojik analiz, hastaligin ortaya ¢ikis seklinin tespiti,
tan1 koyma ve evresinin tespitinde yardimer olmaktadir (Gupta ve Madoff, 2007; He ve
ark., 2012; Li ve ark., 2021).

Tarihsel olarak kanserin teshisi, tiim slayt doku goriintii (TSG, ing. Whole Slide
Images - WSIs) kesitlerinin mikroskop altinda incelenmesine dayanmaktadir. Ancak
doku kesitlerinin dijitallestirilmesi ve dijitallestirilen kesitlerin hesaplamali goriintii
analizi yontemlerinin gelisimi ile birlikte birincil tan1 i¢cin FDA onayma olanak
saglamistir (Evans ve ark., 2018; Barisoni ve ark., 2020).

TSG, biiylik boyutu, degisken renk yogunluguna sahip olmasi ve pataloglar
tarafindan birebir olarak kapsamli incelemesine ihtiya¢ duymasi nedeniyle kanser
teshisinde beraberinde ¢esitli zorluklar getirmektedir. Pataloglarin genellikle tek bir hasta
icin birden fazla TSG’yi analiz etmesi gerekmektedir. Pataloglar acisindan
degerlendirildiginde, bu durum zaman alan, yogun emek gerektiren bir iglem olup, hata
pay1 yiiksek bir gorevdir. TSG derecelendirilmesi, Pataloglarin bilgi, deneyim ve 6znel
bakis agisi ile degiskenlik gosterebilmektedir (Komura ve Ishikawa, 2018; Dimitriou,
Arandjelovi¢ ve Caie, 2019; Salvi ve ark., 2020). Bu durum bilgisayar destekli tani
(CAD) tekniklerine olan ihtiyaci derinlestirmektedir.

CNN gibi derin 6grenme tekniklerini iceren CAD sistemleri son yillarda umut
vaat eden ¢zdiimler sunmaktadir. Uygulamalar ile gorsel tanima gorevlerinde basarilarini
kanitlamis olan CNN’ler, TSG’lerin analizlerinde de kullanilabilmektedir. Ancak TSG
analizlerinin en biiyiik zorlugu, doku kompozisyonu ve heterojeniligi ile goriintii
karmagsikligidir (Gurcan ve ark., 2009; He ve ark., 2012; Komura ve Ishikawa, 2018;
Otalora ve ark., 2021). Her ne kadar CAD sistemlerinin degerlendirmeleri subjektif ve
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parametre ayarlarina bagli olarak degiskenlik gosteriyor olsa dahi hizli ve tutarli sonuglar
sunmast yoniiyle TSG yorumlamalarinda giderek artan talebin karsilanmasinda 6nemli
rol almaktadir. Akademik ¢alismalar sonucunda elde edilen bulgular ve pataloji alan
uzmanlarinin isbirligi sonucunda CAD’lerin arastirilmasi tesvik edilmektedir (He ve ark.,

2012; Hinz ve ark., 2018; Barisoni ve ark., 2020; Bacanin ve ark., 2020).

1.1. Literatiir Ozeti

Literatiirde yapilan arastirmalar sonucunda meme kanserinin derin &grenme
teknikleri ile incelendigi ¢aligmalar Ek 1’de verilmistir.

Kendi icinde biiyilk bir yiikii olusturan meme kanseri goriintiilerinin
degerlendirilmesi ve siiflandirilmasi siireci, arastirmacilar tarafindan incelenen bir alan
olmustur. Veta ve ark. (2014), meme kanseri tespiti igin histopatoloji goriintiilerinin
kullanilmasindaki zorluklara deginmis ve bu alandaki ilerlemelere odaklanan bir ¢caligsma
gerceklestirmistir. Bu konuya deginen ilk ¢alisma olmasi yoniiyle degerli bir ¢calismadir.
Gorilintii  isleme tekniklerinin  gelisimine ragmen histopatoloji numunelerinin
hazirlanmasi ve dijital ortama aktarimindaki standartlarin olugsmadigindan bahsedilebilir.
Arastirmacilarin uzun yillardir bu alanda gergeklestirdikleri ¢aligmalar1 genel olarak
degerlendirildiginde;

Bacha ve Taouali (2022), Meme kanseri teshisi iizerine yaptiklar1 ¢aligmada,
diferansiyel evrim algoritmasi tarafindan kolaylastirilan parametre optimizasyonu ile
Radyal Tabanli Fonksiyon Cekirdegi Ekstrem Ogrenme Makinesi (RTF-CEOM)
algoritmasini kullanmislardir. En iligkili 6znitelikleri segmek amaciyla Cekirdek Temel
Bilesen Analizi yontemini (KPCA) uygulamislardir. Caligsmalarinda dogrulama igin
Mamografik Goriintii  Analizi Dernegi (MIAS) ve Wisconsin Meme Kanseri
Veritabanindan (WBCD) alinan veri kiimeleri kullanilmistir.

Dai ve ark. (2018), smiflandirma dogrulugunu artirmak i¢in zayif
smiflandiricilardan gelen ¢iktilar1 birlestirerek Rastgele Orman (RF) ile topluluk
O0grenmeyi arastirmistir. Kabiraj ve ark.(2020), meme kanseri tahmini i¢in Extreme
Gradient Boosting (EGB) ve RF'yi karsilastirmis ve burada RF, EGB'ye kiyasla iistiin
dogruluk (%74,73) sergilemistir.

Ara ve ark. (2021), makine 6grenimi algoritmalarinin WBCD'deki performansini
degerlendirerek SVM ve RF'nin %96,5'lik en yiiksek dogruluguna ulagmistir.

Naji ve ark. (2021), WBCD'de birden fazla siniflandiriciy1 analiz etmis; SVM,
%97,2'lik bir dogrulukla digerlerinden daha 1yi performans gosterdigini tespit etmistir.



Shukla ve ark. (2017), bir dizi algoritma kullanarak ve Rotation Forest
algoritmasiyla en yiiksek dogrulugu elde ederek meme histopatolojik goriintiilerinin
segmentasyonunu gerc¢eklestirmistir.

Karthiga ve ark. (2018), hiicre ¢ekirdeklerinin segmente edilmesi yolunu
secmisler. Segmentasyon amaciyla k-means kiimeleme uygulanmis ve elde edilen
goriintliye Discrete Wavelet Transform (DWT) kullanilmisti. Ardindan Coiflets adi
verilen dalgacik doniisiimii ger¢eklestirilmistir. Onerdekileri bu yontem sonucunda SVM
siniflandirmasi %93,3 dogruluk oranina ulagmustir.

Mukkamala ve ark. (2018), Principal Component Analysis Network (PCANet) adi
verilen basit ancak etkili bir 6grenme ¢ergevesi kullanmis olup 6z ntelikleri buradan elde
etmislerdir. Bununla beraber renk bilgisine dayali olan 6z niteliklerin saglanmasi
amactyla renkler LAB renk uzayina ayrilmaktadir ve her bir bilesen i¢in temel goriintiileri
veren kademeli PCA gergeklestrilmektedir. Bu goriintiilerden renk, agisal ve norm desen
goriintiileri olusturulmaktadir. Cikarilan 6zellikler SVM simiflayiciya verilmektedir.
Yapilan deneysel ¢alismada 100x biiyiitme i¢in %97 dogruluk elde edilmistir.

Pratiher ve ark. (2018), yar1 izometrik topolojik uzaym manifold ile kodlanmis
gorlintlilerin ¢ift yonlii LSTM (Bi-LSTM) ile smiflandirilmasint 6nermislerdir.
Onerdikleri gergeve ile elde edilen nokta bulutlari, karmagik uzaysal bagimliliklarin
anlagilmas1 amaciyla Bi-LSTM  tekrarlayan sinir agina (RNN) beslenmektedir.
Calismada %97.2’lik ortalama siniflandirma basarisina ulasilmistir.

Elelimy ve ark. (2018), Tamamlanmis Yerel ikili Oriintii (CLBP), Tekil Deger
Ayrisim1 (SVD), Gabor Filtresi, Dalgacik Donlistimii ve Destek Vektor Makineleri
siiflandiricisina (SVM) dayanan hibrit bir 6zellik ¢ikariciya dayali bir simiflandirma
sistemi sunmus olup bunun sonucunda %96.63 basari elde etmistir.

George ve ark. (2019), sifirdan bir CNN aginin tasarlanmasinin ¢ok fazla egitim
verisi gerekliligini vurgulayarak onceden egitilmis CNN’leri kullanmistir. ResNetl8,
ResNet50 ve AlexNet modellerinden elde edilen 6znitelikler normalizasyon havuzlari
araciligi ile birlestirilmis ve siniflandirma i¢in SVM kullanilmistir. SVM siniflandirmasi
sonucunda Onerilen yontem ile %96.88 basari elde edilmistir.

Man ve ark. (2020), DenseNet121-AnoGAN adli yeni bir yaklasim 6nermislerdir.
Onerilen yaklasim temel olarak iki boliimden olusmaktadir. ilk béliimde hatali
etiketlenmis yamalarin tespiti amaciyla Uretken Rakip Aglar (AnoGAN) kullanilmustir.
Ikinci boliimde DenseNet modelinin kullanilmistir. Calismada elde edilen sonuglar 5 katli

capraz dogrulama ile degerlendirilmis ve %99,13’liik basar1 elde edilmistir.



Janney ve ark. (2023), meme kanserinin seviyesini tespit etmek amaciyla K-mean
temelli kiimeleme segmentasyonu, Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma kullanmistir.
Segmente edilmis bolgeler iginden korelasyon, homojenlik kontrast ve local ikili
modeller (LBP) gibi 6znitelikler elde edilmektedir. Elde edilen 6znitelikler AlexNet ve
GoogleNet derin 6grenme mimarileri ile karsilastirtlmistir. Gergeklestirilen calisma
sonucunda AlexNet siniflandirma yontemi ile %100 basar1 saglandig1 belirtilmistir.

Spanol ve ark. (2016), CNN’yi egitime tabi tutmak amaciyla goriintiilerden yama
cikartimi ve elde edilen bu yamalarin nihai smiflandirilmasi siirecine girdi olarak
birlestirilmesine dayanan bir yontem Onermistir. Calismada odaklanilan nokta, yiliksek
cozlinlirliikte olan goriintillerin girdi olarak kullanilmasindan kacinilarak yamalar
seklinde goriintliniin aktarilmast ve boylelikle hesaplamalarda yiiksek maliyetten
kaginmustir.

Song ve ark. (2017), ImageNet iizerinde egitilmis olan VGG-VD modelinden elde
edilen ozelliklerin transfer learning kullanilarak Fisher vektorlerine adapte edilmesi
yontemini kullanmastir.

Han ve ark. (2017), BreakHis veri setine yonelik ¢alismalarin ikili siniflandirmaya
yonelik calismalarina elestiri getirmistir. Buna karsilik olarak goriintiilerden alt kanser
tiurlerine yonelik (Ductal carcinoma, Fibroadenoma, Lobular carcinoma vb.)
smiflandirma g¢alismasi gergeklestirmistir. Sinif yapisina dayali bir CNN mimarisi
Onerilmis olup ¢oklu sinif basaris1 %93.2 olarak belirtmislerdir. Bununla beraber ikili
simiflandirma sonuglarini da paylasan arastirmacilar hasta bagimsiz olarak %96.9’luk bir
basar1 elde etmislerdir.

Bardou ve ark. (2018), elle ¢ikarilmis 6z nitelikler ve CNN mimarisi
karsilastirmas1 yoluna gitmislerdir. Elde ettikleri sonuglara gore CNN mimarisinin daha
basarili oldugu yoniinde idi. Bununla beraber c¢alismada coklu smif ve ikili simf
degerlendirmesi gergeklestirilmistir. Coklu smif sonuglarinin 6nceki ¢alismalara gore
diisiik kaldig1 ancak ikili smiflandirmanin %98.33’liik basar ile literatiirdeki sonuglari
yakaladig ifade edilmistir.

Jonnalagedda ve ark. (2018), kanser siniflandirmasi i¢in NuView adini verdikleri
Gauss modellerine dayali kiimeleme yontemi kullanmiglardir. Kiimelemedeki temel amag
olarak hiicre ¢ekirdeklerinin kiimelendigi alanlarin tespit edilmesi ve timdriin nerede
yerlesik hale geldiginin anlagilmasi amaglanmistir. Evrisim mimarisinin dikkatine
sunulan yerel belirteclerin basariyr arttirdigi tespit edilmistir. Calismada MVPNet
kullanilmis ve %92,2’lik basari rapor edilmistir.



Liu ve ark. (2023), 6zellik ¢ikarma ve tahmin i¢in transfer grenmeyi entegre eden
ve ¢ok smifli siniflandirma igin etkileyici bir %98,29 dogruluk elde eden Isbirligine
Dayal1 Transfer Agini (CTransNet) 6nermistir.

Chowdhury ve ark. (2022), erken kanser tespitinde %99,58'lik yiiksek bir
dogruluk orani sergileyen ResNet10 ile transfer 6grenmeyi kullanmistir.

Alzubaidi ve ark. (2020), biyopsi goriintii siniflandirmasi i¢in transfer 6grenmeyi
kullanmis ve dort sinifli bir simiflandirma yaklasimiyla %97,4'liik saglam bir dogruluk
sergilemistir.

Alom ve ark. (2019), IRRCNN adini1 verdikleri bir model tanitmiglardir. Bu model
Inception Network (Inception-v4), Residual Network (ResNet) ve Recurrent
Convolutional Neural Network (RCNN) birlesiminden olusmaktadir. Gergekelestrilen
calismada ikili siniflandirmada %99.05 basar1 saglanirken ¢oklu siniflandirmada %98.59

basari rapor edilmistir.

1.2. Calismanin Amaci ve Kapsam

Histopatoloji, temel amaci normal, kotii huylu ve iyi huylu hiicre yapilarini ayirt
etmek amaciyla hastalik belirtileri gdsteren organ, doku veya hiicrelerin mikroskobik
incelenmesidir. Histopatolojik inceleme i¢in doku elde etme yontemi olan biyopsi yaygin
olarak kullanilmaktadir ve cerrahi agik biyopsi baskin yontemdir. SOB'de
gorlintiilemeyle tespit edilen ve tel ile tanimlanan siipheli alanin bir kism1 veya tamami
cerrahi olarak ¢ikarilir (Fejzullahu ve Giliney, 2020). Meme biyopsilerinde, 6zellikle
dokunun mikroyapilari, gorsel muayene ile kesin taniy1 koyan patologlar tarafindan
histolojik olarak degerlendirilir (Gazioglu, ve ark., 2009). Ancak bu asamada patologun
deneyimi, dikkati, yorgunlugu gibi faktdrler nedeniyle yanlis taniya egilim artar. insan
beyninin biligsel siireglerinden ilham alan derin 6grenme yontemlerinin entegrasyonu,
hassas ve geligsmis kanser tespiti i¢in gereklidir.

Bu ¢alisma, ¢esitli transfer 6grenme yontemlerini kullanarak histopatolojik meme
kanseri goriintiilerinin siiflandirilmasinda 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglarindan
yararlanmay1 amaglamaktadir. Arastirma, BreakHis veri kiimesini kullanmakta ve
uygulama ortami olarak Google Collaboratory (Colab) Notebook ile birlikte Python
programlama dilini kullanmaktadir. Bulut destekli bir platform olan Colab, iicretsiz GPU
destegi saglayarak kullanicilarin veri kiimelerini Drive'a yliklemesine ve dogrudan

baglanti1 kurmasina olanak tanimaktadir. Ayrica Colab, makine 6grenimi arastirmalarini



ve ¢aligmalarini kolaylastirmak i¢in tasarlanmis bulut tabanli bir Jupyter Notebook ortami
olarak hizmet vermektedir.

Transfer 6grenme modellerinin degerlendirilmesinin ardindan, siniflandirma
performansini daha da iyilestirmek i¢in 6zel bir CNN modeli gelistirilmistir. Bu model,
ozellik ¢ikarimini ve model istikrarini artirmak amaciyla sikistirma mekanizmalar ve
grup normalizasyonu gibi gelismis teknikleri igermektedir. Mimari, her birinin batch
normalizasyon ve ReLU etkinlestirme fonksiyonlar1 tarafindan izlenen c¢oklu
konvoliisyon katmanlarindan olugsmaktadir. Bu 6zgiin yaklagim, farkli transfer 6grenme
modelleri ile karsilastirilarak smiflandirma sonuglarina etkisi detayli olarak analiz

edilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verilerin ¢oklu diizeylerdeki temsillerinin 6grenilmesi amaciyla
otomatik 6zellik ¢ikarim modellerinin olusturulmasina dayanan bir makine 6grenmesi
yontemidir. Bu yaklasim, karmasik veri yapilarinin 6grenilmesi i¢in farkli katmanlardan
olusan derin yapay sinir aglarimi (DYSA) kullanir. Derin 6grenme, ¢esitli alanlarda
onemli basarilar elde etmistir. Ornegin, goriintii tanima (He ve ark., 2016), nesne tanima
ve nesne tespiti (Redmon ve ark., 2016), tibbi goriintii analizi (Kaya ve Kuncan, 2022),
ilag kesfi ve genomik (Eraslan ve ark., 2019) gibi alanlarda etkin bir sekilde
uygulanmstir.

Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde karmasik yapilar1 kesfetmek
amaciyla geri yayilim (backpropagation) algoritmasini kullanir. Bu algoritma, modelin
hata oranini1 minimize etmek i¢in agirliklarim giincelleyerek 6grenme siirecini yonetir. Ilk
olarak Kelley (1960) ve daha sonra Lecun ve arkadaslar1 (1989) tarafindan gelistirilen bu
yaklagim, giiniimiiziin derin 6grenme sistemlerinin temelini olusturur.

Goriintii, video, ses ve konugma igleme alanlarinda DY SA ile elde edilen yiiksek
performans, bu algoritmalarin potansiyelini ortaya koymaktadir. Tekrar eden sinir aglar
ise ardisik veriler iceren problemleri ¢6zmekte kullanilir, 6rnegin, metin ve konusma
verilerinin iglenmesi gibi. Derin 6grenme, veri madenciligi, dogal dil isleme, yapay zeka
ve robotik gibi alanlarda hem giiniimiizde hem de gelecekte etkisini siirdiirmeye devam
edecektir (Lecun ve ark., 2015).

Bu alandaki gelismeler, bir¢ok farkli disiplinin isleyisini doniistiirmiis ve
verimliligi artirmistir. Ozellikle yiiksek hacimli veri setlerinin karmasik oriintiilerini
O0grenme ve anlamlandirma kapasitesi, derin 6grenmenin diger makine Ogrenimi

yaklagimlarindan ayrilmasini saglamistir.

2.2. Tarihce

Kapsam olarak daha genis olan makine 6greniminin bir alt alan1 olarak kendine
yer bulan derin d6grenme, 6zellikle “Biiylik veri”’nin ortaya ¢ikardigi veri hacmine bir
yerde yanit olarak c¢ok Onemli bir paradigmadir. Geneleneksel makine Ogrenimi

yaklasimlar1 degerlendirildiginde, siirekli gelisen veri ortami ile basa ¢ikmasinda ortaya
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koydugu yetersizlikleri ve azalan etkinligi, derin Ogrenmenin 6n plana ¢ikisini
hizlandirmastir.

Ozellikle karmasik sinir ag1 mimarileri ve kapsamli veri kiimelerinden karmasik
modellerin ayirt edilmesi ile ifade edilen derin 6grenme, gerek performans gerekse basari
sonuglar1 acisindan geleneksel makine Ggrenmesi yontemlerini 6nemli olgiide geri
birakmustir.

Derin 6grenme, temel olarak ¢ok katmanli Yapay Sinir Aglarindan (YSA)
olusmaktadir. YSA ve derin 6grenme, 1990’11 yillarin baslarinda sinirlt miktardaki veri
setleri, islemci arabirimlerinin yetersiz kapasitesi nedenleri basta olmak {izere uygun
olmayan bagslatma teknikleri ve kesinlik kazandirmayan aktivasyon fonksiyonlari
faktorlerinden kaynakli olarak durgunluk doénemi ile karsilasmistir. Teknolojik
gelismelerin ortaya ¢ikisi, 6zellikle Grafik isleme birimlerinin (GPU) daha aktif olmasi
YSA ve derin Ogrenme alaninda 2000’li yillarda yeniden haraketlenmenin
gerceklesmesini saglamistir. Calismalarin artisindaki temel faktor GPU kapasitelerinin
hesaplama yeteneklerini arttirmasi ve sig mimarilerden derin mimarilere geciste sinir

aglarmin optimizasyonuna izin vermesidir.

2.3. Yapay Sinir Aglan

Tarih boyunca insan beyninin c¢alisma yontemi ve kapasitesi insanlarin ilgisini
cekmistir. Insan beyninin yetenekleri, bilimsel ¢alismalarin konusu olmus ve beynin
norofiziksel yapisinin matematiksel bir ifadeye dokiilmesi onem arz etmistir. Beynin
norofiziksel yapisinin matematiksel olarak ifadesi, beynin karmasik davraniglarinin dogru
bir sekilde yansitilmasi ve fiziksel bilesenlerinin modellenmesi agisindan 6nemli bir
temel tasidir. Beynin noral olarak modellenmesi, geleneksel bilgisayar biliminde
kullanilan algoritmik hesaplama yontemlerinden farkli olarak YSA olarak bilinen apayr1
bir bilimsel disiplinin ortaya ¢ikmasii saglamistir. Genel anlamda bir YSA, beynin
islevsel stireglerini taklit etmek i¢in tasarlanmis bir sistemdir. YSA’lar katmanlar halinde
tasarlanip organize edilmektedir. Katmanlar birbirine bagli yapay sinir hiicreleri,
elektronik devlereleri kullanan donanim veya bilgisayar sistemlerine entegre edilmis bir
yazilim olarak ortaya ¢ikabilmektedir. Beyinde var olan bilgi isleme yontemlerine uygun
olarak YSA, bir 6grenme siirecinin ardindan bilgiyi elde etme, saklama ve gerektigi
durumlarda genellestirme yetenegine sahip bir islem birimi olarak islev gérmektedir

(Yapay Sinir Aglar1 Hakkinda, 2024).
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Yapay zeka arastirmalarinin temelinde, kapsamli bir sekilde incelenen YSA alani
bulunmaktadir ve arastirmalarin kokleri Turing makinesine kadar gitmektedir. YSA,
oncelikle insan beynini taklit etme amacini giiderek gelistirilmistir ve insan beynine iki
temel acidan benzemektedir:

1. Bilgi asimilasyonu ag i¢indeki 6grenme siireci yoluyla gerceklesir.

2. Bilgi, sinaptik agirliklar olarak adlandirilan, noéronlar arasindaki baglanti

giicleri kullanilarak depolanir (Haykin, 1999; Ergezer ve ark., 2003).

2.3.1. Yapay sinir aglarmn genel ozellikleri

Ister bir algoritma ister fiziksel bir varlik olarak kavramsallastirilsin yapay noron,
biyolojik bir néronun temel davranisini 6rnek alan bir matematiksel modele sahiptir.
Biyolojik sinir hiicresi gibi davranacak sekilde diger sinir hiicrelerinden sinyal alan bir
birimdir. Kiimiilatif sinyal belirli bir esik noktasini astiginda yapay néron kendi sinyalini

baska bir sinir hiicresine iletir (Fahey, 2024).

Girigler ~ Agirliklar Esik T

Netgiris | | | Gikis
v ! y
BE:
" Toplama Aktivasyon
" ! fonksiyonu fonksiyonu

X ={xq,x2,X3,%4, ", Xp}
W= {Wllwzl W3, Wy, * :Wn}

Sekil 2.1. Yapay Sinir Hiicresinin Yapist

Yapay sinir aglari, biyolojik benzerleri gibi, miithendislik biliminde de isleme
elemanlart olarak adlandirilan yapay noronlara sahiptir. Her islem elemani bes temel
elemandan olusur: girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
cikislar (Oztemel, 2006).

Veri odakli sistemler olarak olusturulan yapay sinir aglari, néronlar1 katmanlar

halinde birbirine baglayarak, basitlestirilmis modeller aracilifiyla insan beyninin farkl
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kosullar altinda Ogrenme, hizli karar verme gibi yeteneklerini gelistirmeyi
amaglamaktadir (Kog ve ark., 2004).

Yapay sinir aglarindaki yapay noronlar kiimeler halinde gruplanir ve birbirine
bagli katmanlar halinde diizenlenir. Kiimelenme yalnizca sonu¢ olarak birbiriyle
baglantili olan katmanlarda meydana gelir. Bazi néronlar dis diinyayla baglant1 kurarak
girdiyi kabul ederken, digerleri onu ¢iktiya doniistiiriir. Gizli katmanlar daha sonra agin
geri kalanim birbirine baglayan ve bdylece bir biitiin olusturan ara néronlardan olusur. Iyi
tasarlanmis bazi aglar tek bir ndrondan olusabilirken bazilar1 yiizlerce ndérondan
olusabilir. Genellikle giris, gizli katman veya katmanlar ve ¢ikis olmak iizere ii¢ temel
katman yapisi iizerinden mimari gelistirilmektedir (Anderson ve McNeill, 1992).

Harici girdi alan noronlar1 igceren bir katman olarak bilinen giris katmani, 6nemli
bir farklilik tasir; bu farklilik, giris katmanindaki néronlarin sadece girdi degerlerini diger
katmana iletmeleridir ve bu degerler lizerinde Cikis katmani, sorumlu néronlarin
ciktilarinin iletilmesini igerir. Gizli katmanlar, birbirine bagli ¢ok sayida noron igerebilir
ve giris ile ¢ikis katmanlari arasinda bulunabilir. Bir néron tipik olarak gizli katmandan,
onceki katmandaki tiim noronlardan sinyaller alir ve ¢iktisini sonraki katmandaki tiim
noronlara ileten bir yapiya sahiptir. Mimari, ileri beslemeli bir yol olusturarak agin
cikisini saglar ve noronlar arasindaki iletisim hatt1 sinir aglarinin 6nemli bir parcasidir
(Anderson ve McNeill, 1992).

Yapay sinir aglarinin olusumunu belirleyen evrensel olarak kabul edilmis farkl
yap1 ve ndron sayisi gostermesine ragmen kurallart bulunmamaktadir. Aglar, karmasik
fonksiyonlar1 ¢cozmekte giicliik yasayabilirken gizli katman sayis1 yetersizse, fazla gizli
katmana sahip aglar istenmeyen kararsizliklarla karsilasabilir. Zorluk, her katmandaki
néron sayisina karar vermek, gizli katmanlarin sayisi belirlendikten sonra ortaya
cikmaktadir. Giris ve ¢ikis katmanlarindan farkli olarak, gizli katmanlardaki néron
sayisini belirlemek daha karmasik bir sorundur. Bu islem kolaylikla yapilamaz. Matris
boyutlari, girdi sayisi veya ¢ikti sayistyla eslesmelidir. Gizli katmandaki en verimli ndron
sayisint belirlemek i¢in matematiksel bir kriter bulunmamaktadir. Bu nedenle néron
sayist belirlenmesi genellikle deneme yanilma yontemiyle karar verilmesini

gerektirmektedir (Detienne ve ark., 2003).

2.3.2. Derin 6grenme yontemleri ile simiflandirma
Geleneksel 6grenme yontemleri, yiiksek boyutlu verilerle ugrasirken kapsamli

girdi ve ¢iktilara bagl sinirlamalarla kars1 karsiya kalmaktadir. Bu tiir verilerin islenmesi,
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sorunun karmasikligi arttikga hem performans agisindan hem de dogruluk bakimindan
giderek zorlagsmaktadir. Derin 6grenme, zorluklarin iistesinden gelmek i¢in bir ¢éziim
olarak ortaya ¢ikmaktadir, bu sayede karmasik gercek diinya sorunlariyla basa
cikilabilmektedir. Noronlar, gérevlerin karmasikligi arttikca daha karmasik bir ag yapisi
olusturmak i¢in bilgiyi verimli bir sekilde iletmek tizere isbirligi yapar.

YSA, verilerdeki nitelikleri ve iliskileri tanimlamada oldukga etkilidir, ¢iinkii bu
aglar, verilen verilerden 6grenmeye odaklanir. YSA’lar, giris verilerini matematiksel
olarak doniistiirme becerisi sayesinde karmagik modelleri 6grenebilir. Temel bir YSA
modeli, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bu iki katman arasindaki bilgi akisini
yonlendiren bir veya daha fazla gizli katmandan olusur. Bu aglar, genellikle makine
O0grenmesinin bir pargasi olarak kullanilir ve her bir katman, 6grenilen 6zellikleri daha
soyut bir diizeyde temsil eder. Sekil 2.2.'de gosterilen her daire, bir néronu temsil eder ve
her ndron, agirliklar, sapmalar ve bir aktivasyon fonksiyonu ile donatilmistir. Noronlar,
bilginin giris katmanindan gizli katmanlara iletilmesine yardimci olan bir veya daha fazla
baglantiya sahiptir. Gizli katmanlar bu bilgiyi isler ve islenen veriyi ¢ikis katmanina

ileterek nihai sonucu elde eder.

GiRIS KATMANI GiZLi KATMAN 1 GiZLi KATMAN 2 CIKIS KATMANI

Sekil 2.2. Sinir Agi Mimarisinin Genel Gortintimii

2.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Baglantic1 mimariler, yapay zeka ve biligsel bilimlerde insan beyninin sinirsel
yapisini ve isleyisini modelleyen hesaplama yontemleridir. Bu mimariler yetmis y1li agkin
bir stiredir mevcuttur, ancak mimarilerdeki son gelismeler ve grafiksel islem birimlerinin

kullanimi, onlar1 yapay zekanin 6n siralarina itmistir. Derin 6grenme tekil bir yaklagimi
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degil, ¢ok cesitli problemlere uygulanabilen bir algoritma ve topoloji kategorisini temsil
etmektedir.

Derin 6grenme kavrami yeni olmasa da mevcut yiikselisi, derin katmanli sinir
aglarinin yakinsamasma ve bunlarin yiriitilmesini hizlandirmak i¢in GPU'larin
kullanilmasina baglanabilir. Onemli miktarda biiyiik veri akis1 bu biiyiimeyi daha da
artirmaktadir. Derin 6grenme, sinir aglarinin 6rnek verilerle egitilmesinden yararlanir ve
onlar1 basarilarina gore ddiillendirir. Bu nedenle veri fazlasi, bu karmasik derin 6grenme
yapilariin yapisini gelistirmektedir.

Derin 6grenmede kullanilan mimari ve algoritma dizisi kapsamli ve gesitlidir. Bu
boliimde son yirmi yilda gelisen alt1 derin 6grenme mimarisi ele alinmaktadir. Bunlarin
arasinda dikkate deger olanlar, bu listedeki daha eski yaklasimlar arasinda olmasina
ragmen cesitli uygulamalarda en yaygin olarak kullanilanlar arasinda kalmaya devam

eden uzun kisa siireli bellek ve evrisimli sinir aglaridir.

Deep Learning Architecture
(Neural Network)

Supervised Learning Unsupervised Learning

Convolutional Recurrent Self Organizing
Neural Network il Neural Network Autoencoders

Restricted Boltzmann
Gated Recurrent Unit

Sekil 2.3. Derin Ogrenme Mimarileri

2.4.1. Derin denetimli 6grenme

Derin denetimli 6grenme (ing - Deep supervised learning), etiketlenmis verilerle
calisan bir yontemdir ve bu veriler ortama bir dizi girdiyle karsilik gelen ¢ikt1 saglar. Bu
yontemde, bir akilli ajan Xt girisi ile sunuldugunda tahminler yapar ve bir L kayb1 degeri

elde eder. Ag parametrelerini diizenli araliklarla giincelleyerek, daha sonra modelin
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tahmin yeteneklerini gelistirmeyi ve istenen ciktilar1 elde etmeyi hedefler. Egitim
sayesinde basarili bir sekilde, etmen c¢evrenin sordugu sorulara dogru cevaplar
verebilecek yetenegi kazanmaktadir.

Derin 6grenme, farkli denetimli 6grenme tekniklerini i¢eren bir alan olup bunlar
arasinda tekrarlayan sinir aglari, evrisimli sinir aglar1 ve derin sinir aglart (DNN) bulun
RNN kategorisi, gegitli tekrarlayan birimler (GRU) ve uzun kisa siireli bellek gibi 6zgiil
yaklasimlar1 da icermektedir.

Derin denetimli 6grenmenin 6nemli bir avantaji, veri girisi tabanli olarak ¢ikti
toplama veya olusturma yetenegiyle iligkilidir. Karar sinirinin gereginden fazla uyma
riski (overfitting), egitim setinde belirli bir smifa ait olmasi gereken orneklerin
bulunmamasi durumunda potansiyel bir dezavantajdir. Teknik, diger yaklasimlara gore
daha basit kabul edilmesine ragmen, bu sinirlama g6z 6niine alindiginda bile 6grenme

stirecinde yiiksek performans sergileyebilmektedir.

2.4.2. Yar1 denetimli 6grenme

Yart denetimli 6grenme (ing - Deep semi-supervised learning), 6grenme
stirecinde kismen etiketlenmis veri kiimelerine dayanan yar1 denetimli 6grenmeyi
kullanir. Zaman zaman, GAN (Dogan ve ark., 2020) ve derin takviyeli 6grenme (DRL)
gibi teknikler bu yonteme dahil edilir. Ayrica, RNN i¢inde yer alan GRU ve uzun-kisa
stireli bellek aglart da kismen denetimli 6grenme senaryolarinda kullanilir.

Yar1 denetimli 6grenmenin Onemli bir avantaji, biiylik miktarda etiketlenmis
veriye olan ihtiyacin en aza indirilmesidir. Ancak, dikkate deger bir dezavantaj ise egitim
verilerindeki gereksiz giris Ozelliklerinin yanlis kararlara yol agma riskidir. Yari
denetimli 6grenmenin belirgin bir uygulamasi, metin belgesi siniflandirmasinda -6nemli
sayida etiketli metin belgesinin elde edilmesinin zor oldugu durumlarda- agikca
goriilmektedir. Bu nedenle, yar1 denetimli 6grenmenin metin belgesi siniflandirmasi gibi
gorevler icin oldukca uygun oldugu kanitlanmistir ¢iinkii genis etiketlenmis veri

kiimelerini elde etme zorluklarini ¢6zebilme yetenegi vardir.

2.4.3. Deep unsupervised learning

Bu yontemde denetimsiz Ogrenme, etiketli verilere dayanmadan Ogrenme
siirecinin ilerlemesine izin verir ve bu da onceden belirlenmis etiketlere olan ihtiyaci
ortadan kaldirir. Gerekli olan kritik 6zellikleri veya dahili temsilleri ¢ikarmak i¢in, araci

girdi verilerindeki gizli yapilart veya iligkileri ortaya ¢ikarma amaciyla bu baglamda
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kullanilir. Uretken aglar, genellikle denetimsiz grenme semsiyesi altinda bulunan boyut
azaltma ve kiimeleme gibi yaklagimlari igerir.

Kisith Boltzmann makineleri, otomatik kodlayicilar ve iiretken ¢ekismeli aglar
gibi daha yakin zamanda gelistirilen teknikleri igeren derin 6grenme ailesinin iiyeleri,
dogrusal olmayan boyut azaltma ve kiimeleme gorevlerinde yeterlilik gostermislerdir. Ek
olarak, gecitli tekrarlayan birimler ve uzun kisa siireli bellek aglarini iceren tekrarlayan
sinir aglari, ¢esitli denetimsiz 6grenme senaryolarinda uygulama alan1 bulur.

Veri kategorizasyonu ve hesaplama karmagsikligi hakkinda kesin bilgi
saglayamamasi gibi dezavantajlara sahip olmakla birlikte, denetimsiz 6grenme gizli
yapilarin ortaya ¢ikarilmasinda etkilidir. Kiimeleme, benzer veri noktalarinin bir araya

gruplandirilmasiyla ilgili olarak 6ne ¢ikan denetimsiz 6grenmenin bir drnegidir.

2.4.4. Deep reinforcement learning

Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning - RL), denetimli 6grenmeden farkli
bir paradigma olan karar verme siireclerini optimize etmek i¢in ortamla yinelemeli olarak
etkilesim kurarak calisir ve Onceden belirlenmis Ornek verilere dayanmaktadir. Bu
teknigin kokeni, Google DeepMind'in gelistirilmesine kadar uzanan 2013 yilina dayanir
ve daha sonra takviyeli 6grenmeye dayali birgok yeni metodolojinin formiile edilmesine
yol agar (Mnih ve ark., 2015).

Aractya giris ortami Ornekleri RL baglaminda sunuldugunda, araci 4 olarak
gosterilen bir eylemi tahmin eder ve iligkili maliyet ¢ alir. P bir olasilik dagilimini temsil
etmektedir ve bilinmemektedir. Bu siire¢ ayn1 zamanda yar1 denetimli 6grenme olarak da
adlandirilabilir ve temsilcinin ortama bir soru sormasini ve giiriiltiilii bir puan almasin
igerir. Cesitli denetimli ve denetimsiz teknikler, bu prensibe dayanarak gelistirilmistir.

Geleneksel denetimli yaklasimlarin aksine, takviyeli 6grenmenin uygulanmasi,
basit bir kayip fonksiyonunun bulunmamasi nedeniyle artan zorluklara yol agmaktadir.
Optimizasyon, denetimli 6grenmenin iki ana noktasini takviyeli 6grenmeden ayiran
isleve tam erisime sahip degildir ve ortama bagl x girisiyle ilgili etkilesimli sorgular
gerektirir (Mnih ve ark., 2015; Alom ve ark., 2019).

Belirli bir gorevin karmasikligi ve kapsami, uygun takviyeli 6grenme tiiriiniin
secilmesine baglidir. Derin Takviyeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning - DRL),
ozellikle ¢ok sayida parametreyi igeren problemler i¢in iyidir, ancak tiirevsiz takviyeli
ogrenme, sinirli parametrelere sahip durumlarda iyidir. Is stratejisi planlamas1 ve robot

bilimi endiistriyel otomasyon i¢in takviyeli 6grenme uygulamalar1 arasindadir. Ancak
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RL'nin 6nemli bir dezavantaji, parametrelerin 6grenme hiz1 iizerindeki potansiyel etkisi.
Takviyeli Ogrenmenin temel motivasyonlari, eylem gerektiren durumlarin ayirt
edilmesini, uzun vadede en uygun odiilleri saglayan eylemlerin belirlenmesini, 6nemli
odiiller elde etmek i¢in en uygun yontemlerin belirlenmesini ve 6grenme aracina bir 6diil
islevi saglamayi igerir.

Takviyeli 6grenme avantajlarina ragmen, denetimli 6grenme tekniklerinin bol
miktarda veri ile sorunlar1 ¢6zebildigi durumlarda uygun olmayabilir. Ek olarak, RL,

Ozellikle genis ¢alisma alanlarinda hesaplama agisindan karmasiktir ve zaman alicidir.

2.4.5. Derin 6grenme aglarimn tiirleri

Derin 6grenme aglarinin en {inlii tiirleri bu alt baslhikta tartisiimaktadir: bunlar
Ozyinelemeli sinir aglarini, RNN'leri ve CNN'leri igerir. Bu bdliimde RvNN'ler ve
RNN'ler kisaca agiklanirken, CNN'ler bu tiiriin 6nemi nedeniyle derinlemesine

anlatilmistir. Ayrica diger aglar arasinda bir¢ok uygulamada en ¢ok kullanilanidir.

2.4.6. Ozyinelemeli sinir aglar

Ozyinelemeli Sinir Agi, bilesimsel vektdrlerin kullanilmasi yoluyla hiyerarsik
tahminler yapmak ve ¢iktilar1 siniflandirmak igin yetenekli bir agdir (Arulkumaran, vd.,
2017). Ozyinelemeli Otomatik Iliskisel Bellek (RAAM) (Alzubaidi, ve ark., 2020),
grafikler veya agaglar gibi farkli sekilli yapilara sahip nesneleri islemek i¢cin RvVNN
mimarisini gelistirmistir. Yap1 yoluyla geri yayilim (BTS) 6grenme sistemi, degisken
boyutlu yinelemeli veri yapisindan sabit genislikte dagitilmis bir temsil elde etmek igin
bu yontemi kullanir (Socher ve ark., 2013). Agac benzeri yapilari iceren genel geri
yayilim algoritmasi, BTS sistemini destekler. Ag, otomatik iliskilendirme sayesinde giris
katmani modelini ¢ikis katmanina yeniden yapilandirabilir. Socher ve ark., 6zellikle
Dogal Dil Isleme (NLP) konusunda etkili olan (Goller ve Kuchler, 1996) girdileri islemek
icin bir RvNN tasarimi tanitmigtir. Dogal dil ciimlelerinin siniflandirilmasinda
arastirmacilar, her climlenin kelimelere ve doga gorintiilerine boliindiigli ve her
goriintliniin birden fazla ilgi alanma boliindiigii senaryolarda bunun uygulamasini
gostermistir. Birim ¢iftleri i¢in birlestirme olasilik puanlarini ve birlestirme puanlarini
hesaplamak i¢in RVNN sozdizimsel bir aga¢ olusturmaktadir. Daha sonra, en yiiksek
puana sahip birim ¢ifti bir bilesim vektoriinde birlestirilir. RVNN, her birlestirmeden
sonra (a) birden fazla birimden olusan daha biiyiik bir alan, (b) alan i¢in bir bilesim

vektorii ve (c) yeni alan icin bir smif etiketi olusturur. RVNN agac yapisi, tiim alanin
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bilesim vektori tarafindan olusturulmaktadir (Socher ve Lin, 2011; Urban ve ark., 2018;
Louppe ve ark., 2019; Sadr ve ark., 2019).

2.4.7. Yinelemeli sinir aglar1 (RNN)

Derin Ogrenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve bilinen bir algoritma,
yineleme sinir aglari olarak bilinir (Urban ve ark., 2018; Hewamalage ve ark., 2020; John,
ve ark., 2020). Konusma isleme ve Dogal Dil isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilan
RNN'ler, siral1 verileri aga dahil etme yetenekleriyle digerlerinden ayrilirlar (Jagannatha,
2016; Batur Dinler ve Aydin, 2020). Sirali verilerin kullanimi, ¢esitli uygulamalarda
degerli bilgiler saglayan dogal yapilar1 kapsadigi i¢in ¢ok &nemlidir. Ornegin, bir
climlenin baglamsal 6zelliklerini anlamak, i¢indeki kelimelerin ne kadar nemli oldugunu
anlamak i¢in ¢ok Onemlidir. Bu durumda, RNN'ler kisa siireli bellege sahip varliklar
olarak diisiiniilebilir. Bu durumda, "x" giris katmani, "y" ¢ikis katmani ve "s" durum
2.4.'de gosterilmistir. Pascanu ve ark. (2014) ii¢ farkli derin RNN teknigi tiiriini
tanitmistir: Bu tanitilan teknikler, derin bir RNN'nin tanitilmasina, derin aglardaki
O0grenme karmasikliklarinin hafifletilmesine ve daha derin bir RNN mimarisinin

avantajlarindan yararlanilmasina katkida bulunmaktadir.

Output
Layer

Hidden A .
Layer

Input
layer

Sekil.2.4. RNN Diagram
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Yinelemeli Sinir Aglari, ayn1 zamanda kaybolan gradyan ve patlayan gradyan
sorunlarina kars1 hassastir (Glorot ve Bengio, 2010). Spesifik olarak, egitim asamasinda
birka¢ biiylik veya kiigiik tiirevin tekrarlanan ¢arpimi, gradyanlarin {iistel olarak
patlamasina veya azalmasina neden olabilir. Yeni girdiler eklendik¢e ag eski girdileri
unutuyor, bu da agin hassasiyetini azaltiyor. Bu sorunu ¢ézmek i¢in Uzun Kisa Siireli
Bellek mimarileri gelistirilmistir (Gao ve ark., 2019). LSTM'ler, ag bellek bloklarina
tekrarlayan baglantilar saglar. Her bellek blogu, bilgi akisin1 yonetmek i¢in kapili birimler
ve zamansal durumlar tutmak icin birkag¢ bellek hiicresinden olusur. Ek olarak, daha
sonraki bolimlerde agiklanacagi gibi, artik baglantilarin entegrasyonunun, ¢ok derin
aglarda, yok olan gradyan sorununun etkisini énemli dl¢iide azalttigi gosterilmistir (He
ve ark., 2016). Karsilastirildiginda, Evrisimli Sinir Aglarinin genellikle RNN'lerden daha
giiclii oldugu kabul edilir. RNN'ler, CNN'lere kiyasla daha diisiik 6zellik uyumlulugu
sergiler.

2.4.8. Evrisimsel sinir aglar

Evrisimsel Sinir Aglari, Derin Ogrenme (DL) alaninda en yaygin olarak kullanilan
algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir (Krizhevsky ve ark., 2017; Gu ve ark., 2018; Zhou,
2020; Jhongve Tseng, 2020; Al-Azzawi ve ark., 2020; Li ve ark., 2021). insan denetimine
ithtiya¢c duymadan ilgili 6zellikleri otonom olarak tanimlayan CNN'ler, dnciillerine gore
¢ok daha iyidir (Palaz, 2019). Bilgisayar goriisii, konusma isleme ve Yiiz Tanima gibi
cesitli alanlar i¢in uygulamalar1 vardir (Hubel ve ark., 1962; Goodfellow, 2016; Li, 2020).
Geleneksel sinir aglar1 gibi, CNN'ler de insan ve hayvanlarin beyinlerindeki néronlardan
ilham almistir. CNN'lerin yapisi, Ozellikle bir kedinin beynindeki gorsel korteksi
olusturan hiicrelerin karmasik kombinasyonuna benzer (Hubel, 1962). Goodfellow ve
ark. (2016) CNN, esdeger temsiller, seyrek etkilesimler ve parametre paylagimi olarak ii¢
onemli avantaj1 tanimlamistir.

Geleneksel tam baglantili (FC) aglarin aksine, CNN'ler paylasilan agirliklardan ve
yerel baglantilardan yararlanir, bu da onlar1 goriintii sinyalleri gibi 2 boyutlu verilerin
islenmesi i¢in ideal hale getirir. Bu yontem, egitim siirecini basitlestirir ve ag verimliligini
artirir. Bu tasarim ilkesi, girdi tizerindeki yerel filtrelere benzer sekilde girdiden yerel
korelasyonlar1 mekansal olarak ¢ikararak, bir sahnenin yalnizca kiiciik bolgelerinin

algilandig1 gorsel korteksteki hiicrelerin isleyisiyle ayn1 hizadadir.
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Cok katmanli algilayicilarin (MLP'ler) yapisina benzeyen CNN'ler, Sekil 2.5.’de
goriildiigi lizere, ag1 tamamlayan tamamen bagli katmanlarla birlikte birden fazla evrisim

katmani ve alt 6rnekleme (havuzlama) katmanlarindan olusur.

A Tvpical Convolutional Neural Network (CNN)

Output
Convolution  Pooling  Convolution  pooling - ] .
e : - " l .‘_\
> m- l ' B
-~ < -~ - E\
Kernel i l :
Inputimage  Featured Pooled Featured Pooled Flatten \\’\

maps Featured maps Maps  Featured maps layer

* * &
Feature Maps Fully connected layer
: I ges || e |
. Feature Extraction I Classification | | Probabilistic
distribution

Sekil 2.5. Evrigimsel Sinir Aglar1 Siniflandirma Mimarisi

Bir CNN modelinde, her katmanin girisi x ii¢ boyutta yapilandirilmistir: m*m*r,
burada m genislige esittir. Derinlik, kanal numarasiyla es anlamlidir; 6rnegin, bir RGB
goriintiistinde r tige esittir. Giris gorilintlisiine benzer sekilde, her bir evrisim katmanindaki
cekirdekler (filtreler), lic boyuta sahip olan k ile gosterilir. Bu durumda, n m'den kiigiik
olmalidir ve q r'ye esit veya ondan kiiciik olmalidir. Yerel baglantilarin temelini olusturan
cizgiler, ayni parametreleri (sapma b ve agirlik w) paylasarak 6zellik haritalari olusturur,
her biri m*m boyutunda. Bu 6zellik haritalari, girdi ile evrilir. Dogal dil islemeye benzer
sekilde, evrisim katmani girdi ve agirliklar1 arasinda bir nokta ¢arpimi hesaplar, ancak
girdiler ilk goriintiiniin kiiciik boyutlu alanlarini temsil eder.

Evrisim katmani ¢iktis1 dogrusal olmama veya aktivasyon fonksiyonuna maruz

kalir ve bu da su ifadeyle sonuglanir:
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Rk = F(W* « x + bY)

Daha sonra, alt 6rnekleme katmanlar1 her 6zellik haritasini alt 6rnekleyerek hizlandirilmis
egitim i¢in ag parametrelerini azaltir ve asirt uyumu giderir. Bir havuzlama islevi
(6rnegin, maksimum veya ortalama), p*p boyutundaki bitisik alanlara uygulanir; burada
p, ¢cekirdek boyutudur. Son olarak, Tam Baglantili (FC) katmanlar orta ve diisiik seviyeli
Ozellikler alarak tipik bir sinir agina benzer sekilde yiliksek seviyeli soyutlamalar
olusturur. Siniflandirma puanlari, her puanin belirli bir 6rnek igin belirli bir sinifin
olasiligini temsil ettigi son katmanda (6rnegin, destek vektor makineleri veya softmax)

olusturulur.

2.4.9. Evrisim katmam (Convolution)

CNN'nin mimarisinde evrigim ¢ok onemlidir. Evrisim, 6nceki katmandan alinan
fotograflar tizerinde tipik olarak 3x3, 5x5 ve 7x7 gibi boyutlara sahip belirli bir filtrenin
sistematik dolagimini icerir. Bu, filtrenin matris carpimi yoluyla ilgili degerlere tabi
tutulmasin1 ve ardindan bu degerlere sahip olan degerleri toplamasini gerektirir.
Goriintiiniin  tamaminda kapsamli filtreleme islemi tamamlandiktan sonra sonuglar
ozellik haritalarinda gosterilir. Ozellik haritalari, her filtrenin 6zel 6zelliklerini gosterdigi
alanlardir. Bu filtrelerle ilgili katsayilar, ESA'nin egitim yinelemeleri boyunca aga
verilerin dnemli yonlerini gostererek degistirilir. Bu ¢alismada kullanilan gortintiiler ti¢
kanalli (RGB) oldugundan, filtre katsayilar1 her kanal i¢in ayr1 ayr1 matris ¢arpimina ve
toplama islemine tabi tutulur. Bu ii¢ kanal siireci tamamlandiktan sonra, her {i¢ kanalin

toplanmasi 6zellik haritasi olusturur (Ozkan ve Ulker, 2017).

Inputimage Convolution Feature map
Kernel

1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1
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Sekil 2.6. Bir Resmin Convolution Kernel ile Kenarlarinin Bulunmasi

f ve x olmak iizere iki fonksiyonun t araligindaki evrisiminin matematiksel tanimi

sOyledir:

vii) = Ffi@x = | flk).x(i-k)dk

Burada @ sembolii evrisimi ifade eder.

Dogrusal zaman-degismez (LTI) sistemler, sinyal islemeyle ilgili uygulamalarda
yaygin olarak kullanilir. LTI sistemleri hem dogrusaldir (girislerin bir kombinasyonu i¢in
cikt1, tek tek girislerin ¢iktilarinin bir kombinasyonuyla aynidir) hem de zaman-
degismezdir (¢ikti, bir giris uygulandiginda zamana bagli degildir). Bir LTI sistemi i¢in,
¢ikis sinyali, girig sinyalinin sistemin diirtli tepki fonksiyonuyla evrisimidir.

Evrisimin uygulamalar1 arasinda dijital sinyal isleme, gorintii isleme, dil
modelleme ve dogal dil isleme, olasilik teorisi, istatistik, fizik ve elektrik miihendisligi
yer alir. Evrisimsel sinir ag1, girdileri yararh bilgiler i¢in filtrelemek iizere evrisimsel
katmanlar kullanan bir yapay sinir ag1 sinifidir ve ¢ok sayida goriintii ve konugma isleme

sisteminde uygulamalar1 vardir.

2.4.10. Dogrusal olmayan katman (Non-Linearity Layer)

"Etkinlestirme Katman1" olarak da adlandirilan bu katman, cesitli etkinlestirme
fonksiyonlarindan birini icerir. Gegmiste yapilan caligmalarda siklikla sigmoid ve tahn
gibi dogrusal nitelikte olmayan aktivasyon tiirlerinin kullanildig1 goriilmektedir. Ancak
glinimiizde verimliligi nedeniyle siklikla Diizeltilmis DogrusalBirim aktivasyonu

kullanilmaktadir. ReLU, [0, +oo] araligindaki degerleri varsaymaktadir.

2.4.11. Havuzlama katmam (Pooling Layer)

CNN'ler, havuzlama katmani, dzellik ¢ikariminda kritik bir bilesen olarak hizmet
eder. Temel amaci, giris hacminin uzamsal boyutlarin1 asamali olarak azaltmak, bdoylece
temel 6zellikleri korurken agin hesaplama karmasikliginda azalmaya yol agmaktir.

Havuzlama genellikle bir CNN'deki evrisimli katmanlardan sonra uygulanir. En

yaygin havuzlama tiirii, belirli bir pencere veya filtre igindeki bir dizi degerden
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maksimum degerin se¢ilmesini iceren Maksimum Havuzlamadir. Ortalama Havuzlama,
maksimum deger yerine ortalama degerin hesaplandig1 baska bir degiskendir.

Havuzlama islemi, bir pencerenin veya filtrenin giris hacmi iizerinde
kaydirilmasin1 ve her yerel bolgeden maksimum (veya ortalama) degerin secilmesini
icerir. Bu siireg, 0zellik haritalarinin boyutunu kiigiilterek uzamsal boyutlar1 etkili bir
sekilde altdrnekler. Ayn1 zamanda bir dereceye kadar ceviri degigsmezligi sunarak agi,
girdi i¢indeki 6zelliklerin konumundaki degisikliklere kars1 daha dayanikli hale getirir.

Maksimum havuzlama isleminin genel formiilii asagidaki gibidir:

Max Pooling(x)=max(x)

Burada X, havuzlama penceresindeki degerleri temsil eder.

Havuzlama katmaninin rolii boyut azaltmanin 6tesine uzanir; giris verilerinin en
belirgin yonlerini yakalayarak 6zelliklerin hiyerarsik bir temsilini olusturmaya yardimci
olur. Bu hiyerarsik temsil, agin daha derin katmanlarda ilerledik¢e giderek daha soyut
ozellikleri 6grenmesi i¢in ¢ok Onemlidir.

Bir CNN'deki havuzlama katmani, uzamsal boyutlarin altérneklenmesinde,
hesaplama karmasikliginin azaltilmasinda, ¢eviri degismezliginin getirilmesinde ve girdi
verilerinden hiyerarsik ve soyut 6zelliklerin ¢ikarilmasinin kolaylastiriimasinda ¢ok

onemli bir rol oynar.

2.4.12. Diizlestirme katmani (Flattening Layer)

Diizlestirme katmani, CNN'lerin mimarisinde ¢ok onemli bir bilesendir ve tipik
olarak evrisim ve havuzlama katmanlarinin ¢iktisindan tamamen bagl katmanlara gecis
icin kullanilir. Birincil islevi, ¢ok boyutlu verileri tek boyutlu bir dizi halinde yeniden
sekillendirmektir; bu dizi daha sonra daha ileri isleme ve smiflandirma i¢in tamamen
bagli bir sinir agina beslenebilmektedir.

Evrisim ve havuzlama katmanlari giris verilerini isledikten sonra, 6zellik haritasi
veya tensoOr olarak bilinen {i¢ boyutlu bir dizi iiretirler. Bu dizinin boyutlari, 6zellik
haritalarinin uzamsal boyutlarini (genislik, yiikseklik) ve kanal sayisin1 (derinlik) temsil
eder. Diizlestirme katmani bu ¢ok boyutlu diziyi alir ve onu tek boyutlu bir vektore
dontistiirerek verileri etkili bir sekilde "diizlestirir".

Diizlestirme islemi, 6zellik haritalarindaki degerlerin ¢oziilmesini ve bunlarin tek
bir satirda diizenlenmesini igerir. Ornegin, son 6zellik haritasinin boyutu 5*5*64 ise,
diizlestirme katmani onu 1*1600 (5 carp1 5 garp1 64) vektoriine doniistiirecektir. .

Matematiksel olarak diizlestirme islemi su sekilde temsil edilebilir:
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Flatten(feature_map)=[x1,x2,...,xn]

Burada x; diizlestirilmis vektordeki bireysel degerleri temsil eder.

Diizlestirilmis vektor daha sonra nihai tahminlerin yapilmasindan sorumlu olan
tamamen bagli katmanlar i¢in girdi olarak kullanilir. Bu tamamen baglantili katmanlar,
ozelliklerin diizlestirilmis gosteriminde mevcut olan karmasik iligkileri ve modelleri
Ogrenebilir.

Diizlestirme katmani, ¢ok boyutlu 6zellik haritalarin1 tek boyutlu bir vektore
doniistiirme temel amacina hizmet ederek, son siniflandirma veya regresyon gorevleri
icin evrisimli ve havuzlama katmanlarindan tamamen baglantili katmanlara gecisi

kolaylagtirir.

2.4.13. Simflandirma katmam (Classfication Layer)

Onceki katmanlar tarafindan ¢ikarilan ozelliklere dayali olarak tahminlerde
bulunmada CNN'lerin 6nemli bir pargasidir. Bu katman genellikle tamamen bagli bir
katmandir ve evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen iist diizey 6zelliklerin
siif puanlarina veya olasiliklara doniistiiriilmesinden sorumludur.

Bir CNN'nin giris verilerinin hiyerarsik temsillerini yakalamak icin evrisim ve
havuzlama katmanlart kullanilir. Bu katmanlar, {ist diizey bir 0Ozellik haritasiyla
sonuglanir. Bu 6zellikleri tahmin etmek i¢in simiflandirma katmani1 uygun bir sekilde
birlestirir. Siiflandirma katmani genellikle tamamen bagli ndéronlardan olusur. Bu
katmanda, her néron 6nceki katmanlardan elde edilen diizlestirilmis 6zellik vektoriindeki
her 6geye baglanir.

Siniflandirma katmaninin ¢iktisina son bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir, bu
da dogrusal olmamay1 garanti eder. Softmax islevi, cok sinifli siniflandirma gérevleri igin
yaygin se¢enekler arasindadir. Softmax, sinif puanlarini bir olasilik dagilimi olarak
normallestirerek girdinin her siifa ait olma olasilig1 olarak yorumlanabilir hale getirir.

Temel dogruluk etiketlerini karsilastirmak igin kayip (loss) fonksiyonu kullanilir.
Siniflandirma gorevleri i¢in ¢apraz entropi kaybi gibi kayip fonksiyonu se¢gmek, gorevin
ozelligine baghdir. Egitim, geri yayilim ve optimizasyon algoritmalarini kullanarak
agirliklart ve sapmalari degistirerek bu kaybi en aza indirmektir.

Siniflandirma katmani yalnizca smif etiketlerini tahmin etmekle sinirlt degildir;
karmasik model tanima gdrevlerinde derin 6§renmenin giiciinii ortaya koyarak, modelin
ham girdi verilerinden hiyerarsik temsilleri otomatik olarak 6grenme ve genellestirme

yeteneginin onemli bir bilesenidir.
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2.4.14. Ogrenme aktarim

Ogrenme aktarimi (transfer learning), bir gérevde dgrenilen bir modelin baska bir
gorevi ¢ozmek i¢in kullanilmasini saglayan etkili bir yaklasimdir. Bu yontem, bir
O6grenme problemi icin egitilen modelin, farkli bir problemde yeniden egitilmesi yerine,
mevcut modelin dogrudan hedef problem i¢in kullanilmasina olanak tanir. Transfer
o0grenme, ozellikle sinirl veri durumlarinda veya zaman, kaynak ve bilgi kisitlamalari
olan yapay zeka sistemlerinde oldukga faydalidir (Zhuang ve ark., 2021). Derin 6grenme
yontemleri, genellikle biiyiik veri ve yiiksek hesaplama kaynaklar1 gerektirdiginden,
transfer 6grenme bu tiir kisitlamalar altinda ¢6ziim sunarak oldukca verimli hale gelir.

Bu yontem, Onceden egitilmis bir modelin hedef goreve uyarlanmasiyla
gerceklestirilir. Genellikle, bir modelin ilk katmanlarinin bagka bir modelin egitimine
temel olusturmasi veya dnceden egitilmig bir modelin ¢iktisinin yeni bir modelin girdisi
olarak kullanilmasi seklinde uygulanir. Yaygin olarak kullanilan transfer 6grenme
modelleri arasinda Xception, VGG16, ResNetl01V2, ResNetl152V2, InceptionV3,
InceptionResNetV2, MobileNetV2, DenseNet201, NASNetMobile, EfficientNetB1 ve
EfficientNetV2B1 gibi derin 6grenme mimarileri yer almaktadir. Bu modeller, goriintii
siniflandirma, nesne tanima ve tibbi goriintii analizi gibi alanlarda yiliksek basariyla
uygulanmaktadir. Ozellikle benzer gorevler arasinda 6grenme aktarimi yapildiginda, bu
yontem verimli ve hizli 6grenmeyi destekler, ayrica veri miktarinin sinirli oldugu

durumlarda biiytlik avantajlar saglar.

2.4.15. Squeeze ve excitation blogu

Squeeze-ve-Excitation (SE) blogu, Convolutional Neural Networks yapilarinda
kullanilan bir modiildiir ve agin performansini artirmak i¢in gelistirilmistir. SE blogu,
kanallararas1 iligkileri modelleyerek agmn o6zelliklerini dinamik olarak yeniden
Ol¢eklendirir. Bu islem, ozellikle goriintii siniflandirma gibi gorevlerde, agin daha
dikkatli ve duyarli 6zellik haritalar1 6grenmesini saglamaktadir (Patacchiola, 2022).

SE blogunun ¢alisma prensibi {i¢ ana agsamadan olusur:

Ilk asama olan Squeeze (Sikistirma) asamasi, global average pooling (ortalama
havuzlama) kullanilarak her kanal icin tek bir degere indirgeme yapilir. Boylece, her
kanalin uzaysal boyutlar1 ortadan kaldirilarak sadece kanal bazinda bir 6zet bilgi elde

edilir. Bu 6zet bilgi, her kanalin genel 6zelliklerini temsil eder (Kumar, 2023).
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Bir sonraki asama olan excite (Uyarmak) asamasinda elde edilen sikistirilmis
bilgiler tam baglantil1 (fully connected) katmanlardan gegirilir. Bu katmanlar, kanal bazl
bagintilar1 6grenmek icin kullanilir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile her kanal i¢in
bir agirlik katsayisi hesaplanir (Hu ve ark., 2018).

Son asama olan Reweight (Yeniden Agirliklandirma) asamasinda, her kanalin
Ozglin Ozellik haritasi, yukarida hesaplanan agirlik katsayilari ile carpilarak yeniden
Ol¢eklendirilir. Boylece, her kanalin 6nemi dinamik olarak ayarlanmis olur (Wang ve
ark., 2020).

SE blogu mimarisi sekil 2.7.’de gésterilmistir.
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Sekil 2.7. Squeeze ve Excitation Mimarisi

A

2.4.16. Performans kriterleri ve hesaplanmasi

Bu c¢alismada, meme histopatolojik goriintiilerin kanser tiiri agisindan
siniflandirilmasi i¢in eldeedilen sonuglarin performans degerlendirmesi yapilmastir.

Performans kriterleri, bir sistemin, siirecin veya modelin etkinligini ve basarisin
degerlendirmek amaciyla kullanilan spesifik dl¢iitler ve degerlendirme parametreleridir.
Bu kriterler, sistemin belirlenen hedeflere ne derece ulastigini, performansini nasil
sergiledigini ve olasi iyilestirme alanlarini tespit etmek icin kritik bir rol oynar.
Performans kriterleri, genellikle belirli bir baglam veya calisma ortami i¢inde tanimlanir

ve bu baglamda olciiliir. Bu o6lgiitler, sistemin genel verimliligini, dogrulugunu,
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stirdiiriilebilirligini ve hedeflere ulagma kapasitesini anlamak ve gelistirmek amaciyla
sistematik bir sekilde ele alinir.

Performans kriterlerinin etkili bir sekilde belirlenmesi ve uygulanmasi, hem
mevcut durumun kapsamli bir analizini gerektirir hem de uzun vadeli hedeflerin
gerceklestirilmesine yonelik stratejik planlarin yapilmasini saglar. Bu baglamda,
performans Kriterleri, sistemlerin karar alma siireglerinde hayati bir 5Gneme sahiptir, ¢iinkii
elde edilen veriler dogrultusunda sistemin iyilestirilmesi ve optimize edilmesi
miimkiindiir.

Bu kriterlerin matematiksel temelleri de olduk¢a onemlidir ve degerlendirme
siireclerinde yaygin olarak kullanilan metrikler aracihigiyla ifade edilir. Ozellikle
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi metrikler,
bir modelin performansini nicel olarak degerlendirmekte kullanilan temel olgiitlerdir.

Asagida bu metriklerin formiilleri sunulmustur:

Dogruluk (Accuracy): Bir modelin dogru tahminlerinin, toplam tahminler
icindeki oranini ifade eder ve genellikle asagidaki formdil ile hesaplanir:

Dogru Pozitifler + Dogru Negatifler

Dogruluk =
oS Toplam Pozitifler + Toplam Negatifler

Kesinlik (Precision): Modelin dogru pozitif tahminlerinin, tiim pozitif tahminler
icindeki oranini belirler ve su sekilde formiile edilir:

Dogru Pozitifler

Kesinlik =
estnit Dogru Pozitifler + Yanhs Pozitifler

Duyarhlik (Recall): Modelin dogru pozitif tahminlerinin, ger¢ek pozitifler

icindeki oranini ifade eder ve asagidaki sekilde hesaplanir:

Dogru Pozitifler

D hhik =
uyarlih Dogru Pozitifler + Yanls Negatifler

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak tanimlanan bu
metrik, Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde model performansin1 degerlendirmede

kullanilir:

Kesinlik * Duyarlilik

F1 Skoru = 2
ort " Kesinlik + Duyarhlik

Bu metrikler, performans degerlendirmesi siire¢lerinde, modelin genel basarisini
ve hatalarin1 anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu sayede, modelin giiclii ve zayif

yonleri belirlenebilir ve gerekli iyilestirmeler yapilabilir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Arastirma Modeli

Bu tez calismas1 kapsaminda yeni bir CNN modeli énerilmistir. Onerilen CNN
modeli bulgular ve tartigma basligmin altinda yer alan Onerilen CNN Modelinin Yapisi
basliginda detayli olarak agiklanmistir.

3.2. Veri Toplama Siireci ve Veri Toplama Araglari

Meme Kanseri Histopatolojik Goriintii Siniflandirmasi (BreakHis) veri seti,
Brezilya'nin Parana sehrinde bulunan ve http://www.prevencaoediagnose.com.br web
sitesinden erisilebilen Patolojik Anatomi ve Sitopatoloji Laboratuvari (P&D) ile ortaklasa
gelistirilmistir.

Meme Kanseri Histopatolojik Goriintii Siniflandirmasi (BreakHis) veri seti, meme
kanserine yonelik histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasinda aragtirmacilara katki
sunan kapsamli bir veri kiimesidir. Bu veri seti, Brezilya'nin Parana sehrinde bulunan
Patolojik Anatomi ve Sitopatoloji Laboratuvar1 (P&D) ile ortaklasa gelistirilmis ve
aragtirmacilarin kullanimina sunulmustur. Veri seti, farkli biiyiitme seviyelerinden (40X,
100X, 200X, 400X) elde edilen 7,909 histopatolojik goriintiiyli icermekte ve hem iyi
huylu (benign) hem de kotii huylu (malignant) tiimor siniflart icin alt kategorilere

ayrilmaktadir (Spanhol ve ark., 2016).

Sekil 3.1. Meme Kanseri Goriintiilemeleri
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Meme tiimorii dokusunun toplam 7,909 mikroskobik goriintiisiinden olusan bu
veri seti, 82 hastadan titizlikle derlenmistir. Bu goriintiiler, 6zellikle 40X, 100X, 200X ve

400X olmak tizere cesitli bliylitme faktorleri kullanilarak ¢ekilmistir. Veri setinin

Sekil 3.2. Meme Kanserinde Histopatolojik Goriintiiler

bilesenleri arasinda 24 hastaya ait 2,480 goriintii, iyi huylu 6rnekleri sergiliyor. Buna
karsilik, geri kalan 5,429 goriintii 58 hastaya atfediliyor ve kotii huylu numuneleri
kapstyor. Iyi huylu veya kotii huylu olarak smiflandirilan gériintiilerin dagilimi, Sekil

3.3.'de degisen biiylitme oranlarina gore gosterilmektedir.

Buyutme Oranina Gore Tamor Turlerinin Adetler
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1003
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Sekil 3.3. Bilyiitme Oranlarina Goriintii Dagilimi
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Meme tiimérii drnekleri immiinohistokimya (IHC) yoluyla degerlendirmeye tabi
tutuldu. Veri seti icindeki drnekler, alternatif olarak kismi mastektomi veya eksizyonel
biyopsi olarak da bilinen Cerrahi A¢ik Biyopsi yontemi kullanilarak yaklasik 3 um
kalinliginda kesitler elde edilerek elde edildi. Bu 6zel yontem, igne biyopsisi tekniklerine
kiyasla daha 6nemli bir doku Orneginin ¢ikarilmasini igerir ve genel anestezi altinda
hastane ortaminda gergeklestirilir.

Meme dokusu biyopsi slaytlarinin hazirlanmasinin ardindan hematoksilen ve
eozin (HE) ile boyamaya tabi tutuldu. Bu hazirlik adimi, numuneleri histolojik
incelemeye uygun hale getirmek icin gergeklestirildi ve P&D Laboratuvari'ndan
patologlar tarafindan denetlendi.

Goriintiileme, SCC-131AN Samsung dijital renkli kamerayla tamamlanan, 3,3X
biiyiitme rdleli lens igeren bir Olympus BX-50 sistem mikroskobu kullanilarak
gerceklestirildi. Goriintiiler 40X, 100X, 200X ve 400X biiylitme oranlarinda ¢ekildi.
Kamera 6,5 pum piksel boyutuna sahipti. Veri kiimesindeki goriintiilerin ham PNG
formatinda olmasi, normalizasyon veya renk standardizasyonundan yoksun olmasi,
700x460 piksel boyutlarinda, 3 kanalli (RGB) ve her kanalda 8 bit derinlik sergilemesi
dikkat ¢ekicidir.

Veri seti iki ana gruba ayrilmistir: iyl huylu tiimoérler ve kotii huylu tiimorler.
Histolojik olarak iyi huylu, malignite kriterlerinden yoksun, tipik olarak nispeten yavas
bir biiyiime modeli ve lokalize 6zellikler sergileyen lezyonlari belirtir. Tersine, kanserle
esanlamli olan kotli huylu tiimérler, komsu yapilara sizma ve bunlar tehlikeye atma
(lokal olarak istilac1) ve uzak bolgelere yayilma (metastaz yapma) ve siklikla dliimle
sonuglanan bir egilime sahiptir.

Meme tlimorleri, iyi huylu veya koti huylu dogalarina bakilmaksizin,
mikroskobik inceleme altinda farkli hiicresel goriiniimler sergiler ve bu da farkl: tiplere
gore siniflandirilmasina yol agar. Veri seti su anda dort farkli iyi huylu meme timori
kategorisini kapsamaktadir: Adenosis (A), Fibroadenoma (F), Phyllodes Tiimoérii (PT) ve
Tubular Adenoma (TA). Ayrica meme kanserini olusturan dort tip kotii huylu tiimor de
dahildir: Duktal Karsinom (DC), Lobiiler Karsinom (LC), Miisindz Karsinom (MC) ve
Papiller Karsinom (PC).
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1.3.1. Tiimor tiirleri ve ozellikleri

Adenoz (A): Adenoz, memedeki siit iireten keseler olan belirli lobtillerin normal
1yl huylu boyutun 6tesinde genislemesi ile karakterize edilir. Bu durum, artan sayida bez
mevcut oldugunda ortaya ¢ikar ve iyi huylu meme tiimorleriyle sonuglanir.

Fibroadenom (F): Yaygin olarak goriilen iyi huylu meme tiimérleri olan
fibroadenomlar, hem glandiiler hem de stromal (bag) dokudan olusur.

Filloid Tiimoér (PT): Fillodes Timori, memenin stromal dokusundan
kaynaklanan, farkli 6zelliklere sahip tiimorler olusturan, nadir goriilen iyi huylu bir meme
hastaligidir.

Tiibiiler Adenom (TA): Tiibiiler Adenom, adenom ve tiibiillerden olusan, yogun
sekilde paketlenmis, diizenli sinirli bir kitle olarak ortaya cikan, iyi huylu bir meme
lezyonu olarak tanimlanir.

Duktal Karsinom (DC): Duktal Karsinom, memenin siit kanallarinda anormal
hiicrelerin varligiyla karakterize edilen bir malignitedir.

Lobiiler Karsinom (LC): Lobiiler Karsinom, memenin siit iireten bezlerinden
(lobiiller) kaynaklanan bir kanser tiiriidiir.

Miisinéz Karsinom (MC): Miisindz Karsinom, kanser hiicrelerinin miisin olarak
bilinen bir madde tarafindan sarildig1 nadir bir meme kanseri tiirtidiir.

Papiller Karsinom (PC): Tiim meme kanserlerinin %]1'inden azin1 olusturan
Papiller Karsinom, mikroskop altinda goriilebilen parmak benzeri ¢ikintilarla karakterize,

nadir goriilen bir kanser tiirtidiir.
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Sekil 3.4. Biiylitme Oram ve Histolojik Alt Tiplere Gore Dagilimi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, yapilan ¢alisma dogrultusunda transfer 6grenme ve onerilen derin
O0grenme mimarisi ile elde edilen sonuglar sunulmakta ve bu sonuclarin analizi
yapilmaktadir. Asagida, meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin siniflandirilmasinda
kullanilan derin 6grenme yontemlerinin basarisi ve bu yontemlerin sagladigi veriler

detayl olarak tartisilacaktir.

4.1. Meme Kanseri Histopatolojik Goriintiilerinin Derin Ogrenme Yontemleri ile
Siniflandiriimasi

Bu tez kapsaminda, meme kanseri histopatolojik  goriintiilerinin
siiflandirilmasinda derin 6grenme yontemlerinin etkinligi arastirilmistir. Deneysel
calismalarin ilk asamasinda, transfer 6grenme modelleri degerlendirilmis ve bu
modellerin siniflandirma performansi incelenmistir. Transfer 6grenme, biiyiikk veri
kiimeleri tizerinde egitilmis dnceden var olan modellerin kullanilmasiyla daha kiiclik veri
kiimelerinde basarili sonuglar elde etmemizi saglar. Bu baglamda, literatiirde yaygin
olarak kullanilan Xception, VGG16, ResNetl01V2, ResNet152V2, InceptionV3,
InceptionResNetV2, MobileNetV2, DenseNet201, NASNetMobile, EfficientNetB1 ve
EfficientNetV2B1 gibi c¢esitli transfer 6grenme modelleri deneysel caligmalarda
kullanilmistir.

Deneysel calismalar siiresince kullanilan modelin genel yapisi tablo 4.1'de
gosterilmektedir. Ik asamada, 6zellik ¢ikarimi icin dnceden egitilmis transfer 6grenme
modelleri temel alinmistir. Bu yapi tizerinde, ilk olarak bir global ortalama havuzlama
katmani eklenmis, ardindan smiflandirma islemleri i¢in iki tam baglantili katman
kullanilmistir. Birinci tam baglantili katman 256 birime, ikinci katman ise 128 birime
sahiptir ve her iki katmanda da Relu aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Siiflandirma
islemi i¢in son katman, iki ¢ikis birimine sahip softmax fonksiyonu ile yapilandirilmaistir.
Bu katman, smiflandirilacak sinmif sayisina gore oOzellestirilmistir. Her bir model,
siniflandirma performansin1 optimize etmek amaciyla belirli hiperparametrelerle
yapilandirilmis olup, deneysel ¢alismalarda kullanilan hiperparametreler Tablo 4.1.'de

detaylandirilmigtir.
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Tablo 4.1. Modellerin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametreler

Hiperparametre Deger
Learning Rate Azaltma

- Monitor val_loss

- Factor 0.2

- Patience 5

- Min Learning Rate 0.001
Erken Durdurma

- Monitor val_loss

- Patience 5

Model Derleme

- Optimizer adam

- Loss Function categorical_crossentropy
- Metrics accuracy
Egitim Siiresi 200 epoch
Giris Goriintii Boyutu 128 x 128
Aktivasyon Fonksiyonu relu

Hiperparametreler belirlendikten sonra, goriintiiller modele verilmeden once

kapsamli bir veri on isleme siirecine tabi tutulmustur. Bu siirecte en 6nemli adim,

gorlintiilerin normalize edilmesidir. Normalize islemi, modelin daha tutarli sonuglar

tiretmesi ve hizli 6grenmesi agisindan biiyiik 6nem tagir. Tim goriintiler 1./255

Olceklendirme ile normalize edilmistir.

Gorintiilerin hazirlanmasinin ardindan, modelin genelleme kabiliyetini artirmak

ve overfitting'i azaltmak amaciyla veri artirma (data augmentation) islemi uygulanmistir.

Bu islem, TensorFlow kiitliphanesinin ImageDataGenerator yontemi kullanilarak

gerceklestirilmistir. Veri artirma siirecinde kullanilan parametreler sunlardir:

Rotation Range: 15 derece
Horizontal Flip: True
Shear Range: 0.1

Fill Mode: 'nearest'

Zoom Range: 0.1

Bu parametreler, veri setine ¢esitli dontisiimler uygulayarak modelin daha cesitli

ve kapsamli bir veri kiimesiyle egitilmesini saglamistir. Bu sayede modelin farkli

durumlara kars1 dayanikliligi ve genel performansi artirilmigtir. Tiim bu 6n isleme ve veri
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artirma adimlarindan sonra, deneysel c¢alismalarda transfer Ogrenme modelleri

kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Transfer 6grenme modelleri ile yapilan deneysel

calismanin sonuclar1 Tablo 4.2'de sunulmustur.

Tablo 4.2. Transfer 6grenme modelleri performans sonuglar

Model Dogruluk(%o) Hassasiyet(%0) Ssglrma (%) F1 Score(%)
Xception 89,8905 91,1600 89,8905 90,1038
VGG16 80,4549 80,2839 80,4549 80,3573
ResNet101V2 71,7776 77,8722 71,7776 63,6512
ResNet152V2 75,4844 83,3402 75,4844 76,2543
InceptionV3 92,1651 92,1502 92,1651 92,1570
InceptionResNetV/2 84,9200 89,1306 84,9200 85,3941
MobileNetV2 54,5072 66,1422 54,5072 55,3305
DenseNet201 82,8138 83,7568 82,8138 81,4287
NASNetMobile 61,5838 61,8993 61,5838 61,7357
EfficientNetB1 25,5265 29,5405 25,5265 19,7398
EfficientNetV2B1 58.3825 47.0670 58.3825 51.5666

Tablo 4.2.'de, transfer 6grenme modellerinin performans sonuglari ¢esitli

metrikler a¢isindan karsilastirilmistir. Bu metrikler; dogruluk (accuracy), hassasiyet

(precision), geri cagirma (recall) ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Her modelin farkli

veri setlerinde gosterdigi performans, modelin genel yetenegi hakkinda 6nemli bilgiler

sunmaktadir.

v Xception ve InceptionV3 modelleri en yiiksek performansi gostermistir. Xception

modeli %89,89 dogruluk, %91,16 hassasiyet, %89,89 geri ¢agirma ve %90,10 F1
skoru ile 6ne ¢ikarken, InceptionV3 modeli %92.17 dogruluk, %92.15 hassasiyet,
%92,17 geri ¢cagirma ve %92,16 F1 skoru ile en yiiksek degerlere ulagmistir.
DenseNet201 ve InceptionResNetV2 modelleri de yiiksek performans
gostermistir. DenseNet201, %82,81 dogruluk ile yiliksek bir performans
sergilerken, hassasiyet ve geri ¢agirma degerleri de oldukca iyidir.
InceptionResNetV2 modeli ise %84,92 dogruluk ve %89,13 hassasiyet ile dikkat
cekmektedir.

VGG16 ve ResNet152V2 modelleri orta seviyede performans gostermistir.
VGG16 modeli %80,45 dogruluk ile ortalama bir performans sergilemistir.
ResNet152V2 modeli ise %75,48 dogruluk ile benzer bir performans gostermistir.
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v ResNet101V2 ve MobileNetV2 modelleri daha diigiik performans sergilemistir.
ResNet101V2 %71,78 dogruluk ile nispeten diisiik kalirken, NASNetMobile
%61,58 dogruluk ile daha da diislik bir performans gostermistir.

v" MobileNetV2 ve EfficientNetV2B1 modelleri diisiik performans gdstermistir.
MobileNetV2 %54,51 dogruluk ile nispeten diisiik kalirken, EfficientNetV2B1
%358.38 dogruluk ile benzer seviyelerde kalmistir.

v' EfficientNetBl modeli en diisiik performansi gostermistir. %25,53 dogruluk,
%29,54 hassasiyet, %25,53 geri ¢agirma ve %19.74 F1 skoru ile diger modellere

kiyasla ¢ok daha diisiik performans sergilemistir.

Genel olarak, InceptionV3 ve Xception modelleri en iyi performansi sergilemis
olup, bu modellerin digerlerine kiyasla daha iyi genelleme ve dogruluk sagladig
goriilmektedir. Diger modeller ise farkli derecelerde basari gostermistir ve belirli
uygulamalara gore uygunlugu degerlendirilebilir.

Onceki transfer 6grenme modelleri ile yapilan deneysel ¢alismalarin ardindan, bu
veri setine 6zgii yeni 6zel bir CNN modeli gelistirilmistir. Bu model, ¢esitli katmanlar ve
sikistirma-uyari (squeeze-excite) mekanizmalar1 kullanarak gelistirilmis ve optimize

edilmistir.

4.2. Onerilen CNN Modelinin Yapisi
4.2.1. Ozel convolutional neural network modeli

Onceki transfer 6grenme modelleri ile yapilan deneysel galismalarin ardindan,
0zel bir CNN modeli gelistirilmistir. Bu model, ¢esitli katmanlar ve sikistirma-uyari
(squeeze-excite) mekanizmalar1 kullanilarak optimize edilmistir. Sekil 12°de Onerilen
model gosterilmistir. Asagida, modelin yapisi ve her bir katmanin islevi detayli bir sekilde

aciklanmustir.

4.2.1.1. Katman: ilk konvoliisyon katmani
« Conv2D (64, (1, 1)): Ik katmanda 64 filtre ve (1, 1) boyutunda bir ¢ekirdek
kullanilarak, giris verisinin oOzellikleri c¢ikarilmaktadir. Bu katmanda bias
kullanilmamaktadir ve c¢ekirdek diizenleyici olarak L2 normu kullanilmistir.

Cekirdek baslangici 'he normal' olarak ayarlanmistir.
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BatchNormalization: Konvoliisyon katmaninin ardindan, modelin egitim
stirecini hizlandirmak ve kararliligi artirmak amaciyla Batch Normalization
uygulanmustir.

Activation: Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmuistir.

SqueezeExcite: Sikistirma-uyari mekanizmasi, kanallarin Onem derecesini
belirleyerek daha etkili 6zellik ¢ikarimi saglamaktadir.

MaxPooling2D (2, 2): Maksimum havuzlama islemi, uzaysal boyutlari

kiiciilterek hesaplama ylikiinii azaltmakta ve 6nemli 6zellikleri 6ne ¢ikarmaktadir.

4.2.1.2. Katman: ikinci konvoliisyon katmani

Conv2D (96, (3, 3)): Ikinci katmanda 96 filtre ve (3, 3) boyutunda bir ¢ekirdek
kullanilmaktadir. Bu katman da bias kullanilmadan ve L2 normu ile
diizenlenmistir.

BatchNormalization

RelLU

SqueezeExcite

MaxPooling2D (2, 2)

4.2.1.3. Katman: iiciincii konvoliisyon katmani

Conv2D (128, (3, 3)): Uciincii katmanda 128 filtre ve (3, 3) boyutunda bir
cekirdek kullanilmaktadir.

BatchNormalization

ReLU

SqueezeExcite

MaxPooling2D (2, 2)

4.2.1.4. Katman: dordiincii konvoliisyon katmam

Conv2D (256, (3, 3)): Dordiincii katmanda 256 filtre ve (3, 3) boyutunda bir
cekirdek kullanilmaktadir.

BatchNormalization

RelLU

SqueezeExcite

MaxPooling2D (2, 2)
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4.2.1.5. Katman: besinci konvoliisyon katmani

Conv2D (256, (3, 3)): Besinci katmanda 256 filtre ve (3, 3) boyutunda bir
¢ekirdek kullanilmaktadir.

BatchNormalization

ReLU

SqueezeExcite

MaxPooling2D (2, 2)

4.2.1.6. Son Katmanlar:

Flatten: Tim konvoliisyonel katmanlarin ¢iktilar1 diizlestirilir ve yogun
katmanlara (dense layers) aktarilir.

Dense (256, ReLLU): 256 noéronlu ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip yogun
katman.

Dropout (0.1): Asirt O6grenmeyi (overfitting) onlemek i¢in %10 dropout
uygulanir.

Dense (128, ReLU): 128 noronlu ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip ikinci
yogun katman.

Dense (2, Softmax): ki siifli c¢iktilar i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilarak son yogun katman.

Yukarida detayli olarak anlatilan ve bu tez ¢alismasinda onerilen Model sekil 12.1.’de

gosterilmistir.

L

J L JL J

s

.Convolution .BatchNormaIilalion L Activation(ReLU) SqueezeExcite MaxPooling2D
i §

Pre-processing Feature extraction ANN

Sekil 4.1. Onerilen Model
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4.2.2. Modelin optimizasyonu ve performansi

Modelin optimizasyonu igin ¢esitli hiperparametreler ve diizenleyiciler
(reglilasyonlar) kullanilmistir. Her bir konvoliisyon katmaninda kullanilan Batch
Normalization ve SqueezeExcite mekanizmalari, modelin genel performansini artirmakta
ve egitim siirecini hizlandirmaktadir. Ayrica, MaxPooling2D katmanlar1 ile modelin
karmasikli§i ve hesaplama maliyeti azaltilmistir. Yogun katmanlar (dense layers)
arasindaki Dropout katmani ise asir1 6grenmeyi engelleyerek modelin genelleme
yetenegini artirmaktadir.

Bu 6zel CNN modelinin performansi, transfer 6grenme modelleri ile yapilan
deneysel caligmalardan daha iistiin ¢ikmistir. Onerilen model, dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1 skoru metriklerinde transfer 6grenme
modellerine kiyasla daha yiiksek sonuglar elde etmistir. Bu durum, onerilen modelin
belirli veri kiimeleri ve gorevler i¢in daha uygun ve verimli oldugunu gostermektedir.
Modelin performans sonuglari, tez ¢alismasinin énemli bir katkis1 olarak gelecekteki
arastirmalar icin gii¢lii bir referans olusturmaktadir.

Bu evrigim katmanlarinin ardindan, diizlestirme (flattening) katmani ve ii¢ tam
baglantil1 (dense) katman eklenmistir. Tam baglantili katmanlar sirasiyla 256 ve 128
noronlu olup, ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Cikis katmaninda ise 2
ndron ve softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Yukarida bahsedilen model ile yapilan deneysel calismalarda, 6nerilen modelin
cesitli parametreleri ile farkli denemeler yapilmistir. Onerilen model ile elde edilen
sonuglar, transfer 6grenme modelleri arasinda en iyi skorlar1 elde eden modellerle
karsilastirilmistir. Bu sonuglar, Tablo 4.3.'te gosterilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda,

onerilen modelin, transfer 6grenme modellerinden daha iyi performans gdsterdigi

belirlenmistir.
Tablo 4.3. Model Performans Sonuglari
. Geri
Model Dogruluk (%) Hassasiyet(%) F1 Score(%o)
Cagirma(%o)
Xception 89,89 91,1600 89,8905 90,1038
InceptionV3 92,16 92,1502 92,1651 92,1570
Onerilen Model 93,93 94,1583 93,9343 93,9892

Tablo 3'te goriildiigii lizere, onerilen model, bir 6nceki deneysel ¢alismalarda en

1yl performanst gosteren transfer 6grenme modellerinden Xception ve InceptionV3'ten
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daha yiiksek performans sergilemistir. Onerilen model, dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision), recall ve F1 skoru metriklerinde en yiiksek degerlere ulasarak diger
modellerden iistiin oldugunu gostermektedir.

Onerilen model, %93.93 dogruluk orani ile diger modellerden daha iyi sonuglar
elde etmistir. Bu, modelin genel olarak dogru tahminlerde bulunma oranimin yiiksek
oldugunu ifade etmektedir. Ayrica, %94.15 hassasiyet degeri, modelin pozitif siniflart
dogru bir sekilde tanimlama basarisin1 ortaya koymaktadir. Modelin %93.93 recall
degeri, gergek pozitifleri dogru bir sekilde tanima oranini yansitmaktadir. F1 skoru ise
%93.98 olup, bu deger, modelin hem hassasiyet hem de geri ¢agirma oranlarinin dengeli
oldugunu gostermektedir.

Onerilen model ile yapilan deneysel sonuglarda modelin accuracy ve loss grafigi

sekil 4.2°de gosterilmistir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

we Training loss 0.95
16 s Validation loss
® Dbestepoch=16

14 0.90

12

i=3
o
tv

10

Loss
Accuracy
=
Eoy
=3

08

06 075

04

w== Training Accuracy
=== \alldation Accuracy
02 @ bestepoch= 16

0.70

0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 200 0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 200
Epochs Epochs

Sekil 4.2. Onerilen Modelin Loss Ve Accuracy Grafigi

Onerilen modelin karmasiklik matrisi Sekil 4.3.’de gosterilmistir.
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Confusion Matrix

True Label

Predicted Label

Sekil 4.3. Onerilen Modelin Karmasiklik Matrisi

Onerilen 6zel CNN modelinin performanst, transfer §grenme modelleri ile yapilan
deneysel calismalarla karsilastirildiginda énemli 6lgiide iistiin bulunmustur. Ozellikle,
modelin sikistirma-uyar1 (squeeze-excite) mekanizmalart ve optimize edilmis katman
yapisi, siniflandirma dogrulugunu artirarak daha basarili sonuglar elde edilmesine katki
saglamisgtir. Model, sadece dogruluk metriginde degil, ayn1 zamanda F1 skoru, hassasiyet
(precision) ve duyarlilik (recall) gibi diger 6nemli performans gostergelerinde de transfer
o6grenme modellerini geride birakmistir. Bu basari, 6nerilen CNN modelinin veri kiimesi
iizerinde daha giiclii bir genelleme kabiliyeti sergiledigini ve daha karmasik 6zellikleri
etkin bir sekilde 6grenebildigini gdstermektedir. Elde edilen bu bulgular, tez ¢alismasinin
literatiire yaptig1 katkiyr pekistirmekte ve dnerilen modelin belirli gorevler i¢in oldukg¢a

verimli oldugunu kanitlamaktadir.
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5. SONUC

Bu ¢alismada, meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin siiflandirilmasi i¢in
0zel olarak tasarlanmis bir CNN modeli gelistirilmis ve bu modelin performansi, ¢esitli
transfer 6grenme teknikleri ile karsilastirilmistir. Aragtirmanin ana amaci, meme kanseri
tespitinde en etkili model mimarisini ve hiperparametreleri belirlemektir. Deneysel
sonuglar, Xception, VGG16, ResNetl01V2, ResNetl52V2, InceptionV3,
InceptionResNetV2, MobileNetV2, DenseNet201, NASNetMobile, EfficientNetB1 ve
EfficientNetV2B1 gibi transfer 6grenme modellerinin performansini detayli bir sekilde
degerlendirmistir.

Resim siniflandirma gorevleri i¢in 6nceden egitilmis transfer 6grenme modelleri,
ilk deneysel asamada kullanilmistir. Bu modeller, biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri iizerinde
onceden egitilmis olup, model performansini optimize etmek amaciyla 6grenme orani,
kayip fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi ve veri artirma teknikleri titizlikle
belirlenmistir. Veri artirma islemleri, modelin genelleme kapasitesini artirmak ve asir1
O6grenmeyi (overfitting) 6nlemek amaciyla rotasyon, genisletme, kirpma ve yatay cevirme
gibi tekniklerle gerceklestirilmistir.

Modeller, dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puani gibi 6nemli performans
oOl¢iitlerine gore degerlendirilmistir. Xception ve InceptionV3 modelleri sirasiyla %89,89
ve %92,17 dogruluk oranlari ile en yiiksek performansi géstermis, bu modeller ayni
zamanda diger metriklerde de yiiksek basar1 gdstermistir. Ote yandan, MobileNetV2 ve
EfficientNetV2B1 modelleri, %54,51 ve %58,38 gibi nispeten daha diisiik dogruluk
oranlarina sahip olmustur.

Transfer 6grenme modellerinin degerlendirilmesinin ardindan, smiflandirma
performansini daha da iyilestirmek amaciyla 6zel bir CNN modeli gelistirilmistir. Bu
model, 6zellik ¢ikarimini ve model istikrarin1 artirmak icin sikistirma-uyar1 (squeeze-
excite) mekanizmalari ve grup normallestirme tekniklerini igermektedir. Model mimarisi,
batch normalizasyonu ve ReLU etkinlestirme fonksiyonlar1 ile desteklenen g¢oklu
konvoliisyon katmanlarindan olusmaktadir. Onerilen CNN modeli, %93,93 dogruluk,
993,93 hassasiyet ve %93,98 F1 puani ile transfer 6grenme modellerini geride birakarak
istiin performans gdstermistir. Bu sonuclar, oOnerilen modelin mimarisinin ve
optimizasyon tekniklerinin meme kanseri goriintii siniflandirma gorevlerinde yiiksek

etkinlik sagladigini ortaya koymaktadir.
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Bu c¢alismanin bulgulari, otomatik meme kanseri tespiti sistemlerinin
gelistirilmesinde ©nemli etkiler yaratmaktadir. Onerilen CNN modelinin iistiin
performansi, tibbi goriintii analizinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik elde etmek i¢in
0zel derin Ogrenme mimarilerinin potansiyelini vurgulamaktadir. Gelecekteki
arastirmalar, daha karmasik model mimarilerini inceleyerek ve ek wveri artirma
tekniklerini entegre ederek bu sonuclart daha da gelistirebilir. Ayrica, bu modellerin
klinik ortamlarda uygulanmasi, meme kanseri teshisinde saglik uzmanlarina giiclii araglar
saglayarak erken teshis ve tedavi planlamasini iyilestirebilir. Bu modellerin mevcut teshis
is akiglariyla entegrasyonu, daha dogru ve zamaninda teshislere yol agarak hastalarin
sonuglarini iyilestirebilir. Sonug olarak, bu ¢alisma, 6zellikle 6nerilen CNN mimarilerinin
meme kanseri resim siniflandirmasini ilerletmek i¢in derin 6grenme modellerinin
potansiyelini ortaya koymakta ve bu alandaki gelecekteki arastirma ve gelistirmeler i¢in

yeni bir kistas olusturmaktadir.
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