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DERIN OGRENME TEKNIiKLERiI KULLANILARAK MAMOGRAFI
GORUNTULERI UZERINDEN MEME KANSERI TAHMINi

OZET

Teknolojik ilerlemeler, bir¢ok sektérde oldugu gibi saglik alaninda da akill
makinelerin karar verme siireglerine dahil edilmesine olanak tanimistir. Insanlardan
daha hizl1 analitik diisiinebilme ve iliskileri saptama yetenekleri sayesinde bu
makineler, uzmanlara dogru kararlarin alinmasinda Onemli o&lgiide destek
saglamaktadir. Ozellikle kanserin erken teshisinin hayati éneme sahip olmasi, bu
alanda yapilan yapay zeka calismalarini hizlandirmistir. Kanserin erken tanisi,
hastalarin sagkalim oranlarinin artirilmasi, organ kaybinin dnlenmesi ve radyoterapi,
kemoterapi gibi tedavilerin en az diizeyde uygulanmasi bakimindan kritik 6nem
tasimaktadir. Memede olusan kiiciik lezyonlarin tespiti genellikle miimkiin
olmamaktadir. Bu da hastaligin ilerlemesine ve ileri sathalarda fark edilmesine sebep
olmaktadir.

Kontrastli Spektral Mamografi (CESM), bu tespit zorlugunu gidermek icin
gelistirilmis yeni bir goriintiileme teknigidir. Meme hiicrelerine enjekte edilen kontrast
madde ile lezyonlar1 goriiniir kilan Kontrastli Spektral Mamografi, dijital
mamografide gozden kagabilen lezyonlar1 yakalamaya yardimci olur. Doktorlarin
daha giivenilir tan1 koymasina ve hastaliga erken fark edilmesine olanak tanir.

Bu tez calismasinda, meme kanserinin teshis siirecine odaklanilarak Kontrastl
Spektral Mamografi (CESM) goriintiileri kullanilmistir. Calismada iki farkli veri seti
iizerinde ¢esitli derin 6grenme modelleri egitilerek analizler gerceklestirilmistir.
Kullanilan bu veri setleri CDD-CESM veri seti ve CESM@UCBM veri setleridir.
CDD-CESM veri setinde toplamda 2006 goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerin
1003 tanesi diisiik enerjili goriintii, 1003 tanesi ise bilesik goriintiidiir. CESM@UCBM
veri setinde ise 1138 adet goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerden 569 tanesi diisiik
enerjili, 569 tanesi ise bilesik goriintiidiir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan egitimlerde
veri setlerine 20 farkli acidan yaklasilmistir. Veri seti 3 sinifli (Normal, Iyi Huylu,
Kétii Huylu) ve 2 simfli (Iyi Huylu, Kétii Huylu) olarak, ayr1 ayr1 ve birlikte olacak
sekilde egitilmistir. Ayn1 zamanda bu ele alim gekillerine veri artirma yontemleri
uygulanarak veriler tekrar egitilmistir.

Bu kapsamda, ResNet50, DenseNetl2l, EfficientNetB0, VGG16 ve VGG19
mimarileriuygulanmis ve besli capraz dogrulama sonucunda DenseNet121 modeliyle
%76,46 kesinlik (precision), %95,35 duyarlilik (recall) ve %84,81 F1-Skor degerleri
elde edilmistir. Bu sonuglar, 6nerilen yontemin meme kanseri tanisinda etkin bir
destek araci olabilecegini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Transfer 6grenme, Meme kanseri, Kontrastli
Spektral Mamografi.
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BREAST CANCER PREDICTION ON MAMMOGRAPHY IMAGES USING
DEEP LEARNING TECHNIQUES

SUMMARY

Technological advancements have enabled the integration of intelligent machines into
decision-making processes in various sectors, including healthcare. With their ability
to perform analytical thinking and detect relationships faster than humans, these
machines provide significant support to experts in making accurate decisions. The
critical importance of early cancer diagnosis has accelerated artificial intelligence
research in this field. Early cancer diagnosis is crucial for increasing patient survival
rates, preventing organ loss, and minimizing the need for treatments such as
radiotherapy and chemotherapy.

The detection of small lesions in the breast is often challenging, leading to the disease
progressing and being detected at advanced stages. Contrast-Enhanced Spectral
Mammography (CESM) is an innovative imaging method designed to address the
challenges associated with detection. By making lesions visible with a contrast agent
injected into the breast cells, CESM helps to capture lesions that may be missed in
digital mammography. It allows doctors to make more reliable diagnoses and detect
the disease early.

This thesis centers on diagnosing breast cancer through the analysis of Contrast-
Enhanced Spectral Mammography (CESM) images. The study analyzed various deep
learning models trained on two different datasets. The datasets used were the CDD-
CESM dataset and the CESM@UCBM dataset. The CDD-CESM dataset contains a
total of 2006 images, with 1003 low-energy images and 1003 subtracted images. The
CESM@UCBM dataset contains 1138 images, with 569 low-energy and 569
subtracted images. In the training conducted within the scope of this study, data sets
were approached from 20 different angles. The dataset was trained as 3-class (Normal,
Benign, Malignant) and 2-class (Benign, Malignant), separately and together. Data
augmentation methods were also applied to these datasets and the data was retrained.

In this context, ResNet50, DenseNetl121, EfficientNetB0O, VGG16 and VGG19
architectures were applied, and as a result of five-fold cross-validation, an accuracy of
76.46%, sensitivity of 95.35% and F1-score of 84.81% were obtained with the
DenseNet121 model. The findings suggest that the proposed approach could serve as
a valuable tool in aiding the diagnosis of breast cancer.

Keywords: Deep learning, Transfer learning, Breast cancer, Contrast-enhanced
spectral mammaography.
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1. GIRIS

Meme kanseri, hem iilkemizde hem de diinya genelinde kadinlarda kanser tiirii olarak
en sik teshis edilen hastaliktir. Memede bulunan hiicrelerin kontrol dis1 boliinmesiyle
timor olugmasina meme kanseri denir. Daha Onceleri meme kanseri sik goriilen
kanserler arasinda akcigeri kanserinden sonra ikinci siradayken, 2021 yilindan sonra
akciger kanserini de gecerek %11,7 ile en ¢ok tani konulan kanser tiirli olmustur
(Saghik Bakanligr Halk Sagligt Genel Miidirliigii, 2024). Baslangi¢ safhalarinda
kendisini belli etmeyen bu kanser tiirii, ilerleyen zamanlarda tiirlii sikayetlerle belirti
gostermeye baslamaktadir. Memede agri, sislik, meme ucunun igeri ¢cekilmesi, kanh
sivi gelmesi, meme derisinde bozulmalar olmasi gibi bir¢ok belirtisi vardir. Gizli
sekilde ilerleyebildiginden, erken teshisi onemli bir hastaliktir. Bir¢ok c¢alismada
meme kanserinin erken teshisi amag¢lanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, tip diinyasina
hatir1 sayilir katkilar saglayan bilgisayar bilimleri dikkat ¢ekmektedir. Meme
kanserinin tespiti icin mamografi goriintiileme yontemi kullanilmaktadir. Mamografi,
diisiik seviyede gonderilen X 1s1nlar1 ile ¢ekilen bir rontgen filmidir. Elle muayenede
saptanamayacak kadar kiiciik olan kitlelerin tespiti i¢in dnemlidir. Goriintii alimi
sirasinda ilag ve igne gibi islemler yapilmaz. Bireyin memesi iki plaka arasina
koyularak sikistirilir ve rontgen ¢ekimi yapilir. Bu islem sonucunda gri tonlamali
(grayscale) bir goriintii elde edilir. Bu goriintiide diisiik yogunluklu bolgeler siyah,
yliksek yogunluklu bolgeler ise beyaz renkte goriilmektedir. Gri tonlamalar ise farkl
yogunluktaki bolgeleri gérebilmek i¢in yardimci olur. Kanserli bolge beyaz ve agik gri

tonlarda goziikmekte ve boylelikle hastaligin tespitini kolaylastirmaktadir.

Derin 0grenme yontemleri ile mamografi goriintiileri iizerinden kanser tespiti
caligsmalar1 glinlimiizde hiz kazanmistir. Dijital mamografi goriintiileri ile algoritmalari
egiterek, bireyin memesinde kitle olup olmadigini; hatta kitle var ise iy1 huylu mu kéti
huylu mu oldugunu bulmak iizerine bir¢ok g¢alisma yapilmistir. Meme kanseri
tanilarinda artis oldugu bu déonemde, teknolojik olarak tespitinin kolaylasmasi 6nemli

rol oynamaktadir. Erken sathada tespit edilen kansere, hastalik ilerlemeden miidahale



edilmektedir. Boylelikle kanserin organ kaybi veya dliimle sonu¢lanma ihtimali de

azalmaktadir.

Insan gbziiyle tespit edilebilecek seviyeden daha kiiciik olan kanserli dokular,
hekimlerin géziinden kacabildigi i¢in hastalik fark edilememektedir. Bu da metastaz
(hastaligin diger organlara yayilmasi) olasiligina da kapi1 aralamaktadir. Saglikl
sanilan birey, bir siire sonra daha biiyiik sikayetler ile hastaneye basvurdugunda,
kemoterapi ve radyoterapi yontemlerine uygunluguna bakilir. Bu tedaviler
gerceklestikten sonra hastada olumlu bir ilerleme olmazsa kanserli bolge i¢in doktor
ameliyat karar1 verebilmektedir. Sadece kanserli bdlgenin ameliyatla almm
yetebilecegi gibi, mastektomi (memenin tamamen alinmasi) de gerc¢eklesebilir.
Hastaligin ilerleme durumuna goére bireyin 6liimiiyle de sonuglanabilmektedir. Bu
sebeple egitilen derin 6grenme modelleri, dikkatten kacabilecek boyuttaki ve sekildeki
kitle goriintiilerinin tespiti i¢in hekimlere yardimei olabilecek kapasitededir.

Boylelikle hastaligin tespitinde hekim ihmali olma olasilig1 da azalmaktadir.

Bu calismada kullanilan veri setleri, diger mamografi goriintiilerinden farkli olarak iki
farklt goriintii tipi igermektedir. Diislik enerjili goriintiiler ve yiiksek enerjili
goriintiiden diisiik enerjili goriintiinlin bilesik ve kontrasti gelistirilmis hali olan

goriintiiler izerinde ¢alismalar yapilmistir.

Boylelikle sadece dijital mamografi goriintiileri ile yetinilmemis, farkli tekniklerle
elde edilen goriintiiler incelenmis ve bu sekilde transfer 6grenme algoritmalar

egitilmistir.
1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasi, mamografi goriintiileri tizerinde derin 6grenme teknikleri kullanarak
meme kanseri tespiti yapilmasi konusuna odaklanmaktadir. Bu arastirmada, iki adet
veri seti lizerinden birgok farkli bakis agistyla calismalar yapilmistir. Diisiik enerjili
(low energy) ve bilesik (recombined) kontrasti gelistirilmis spektral (CESM)
goriintiiler lizerinden transfer 6grenme algoritmalari kullanarak goriintii normal mi,
tiimor varsa hastanin tiimoriiniin 1yi huylu mu, kétii huylu mu oldugunu 6grenmek
amaclanmistir. Calismada  Ozellikle kanserli hiicrenin tiirlinlin  tespitine

odaklanilmigtir.



1.2 Tezin Katkisi

Bu calismada kullanilan CDD-CESM ve CESM@UCBM veri setleri, daha 6nce
kullanildiklar1 ¢alismalarda sadece test verisi olarak kullanilmis, egitimler kamuya
gizli ve nispeten daha biiyiik olan veri setleri lizerinden yapilmistir. Ancak bu
calismada, s6z konusu veri setleri hem egitim hem de test icin kullanilmislardur. Tki
veri seti ile elde edilen toplam goriintlii sayis1 3144’tlir. Bu verilerin bir kism
modellerin egitimi i¢in, diger bir kismi da egitilen bu modelleri test etmek igin
kullanilmistir. Derin 6grenme modelleri dogru tahmin i¢in daha fazla veriye ihtiyag
duymaktadir. Bu sebeple veri artirma yontemleriyle veri setindeki goriintiiler ¢esitli
sekillerde cogaltilmistir. Boylelikle modellerin daha kolay 6grenmesi saglanmistir.
Yapilan veri artirma yontemleri de bir ¢cok kez denenmis ve en iyi sonucu veren
parametreler veri artirma algorirtmasina sunulmustur. Ayricaiki veri seti hem ayri ayr
hem de birlikte olacak sekilde 20 farkli bakis agisiyla degerlendirilmistir. 100 adet test
sonucu sunulan bu ¢alismada yine ayni1 sekilde bir ¢ok defa en iyi sonucu verecek olan
parametrelerin tespiti i¢cin denemeler yapilmistir. Bu sekilde egitilen modellerle
yapilan c¢alisma, kanser tespitinde yiiksek dogruluk, kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve F1 skoru elde etmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismada, daha az goriintii
icerdigi halde yiiksek dogruluk, kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru
elde edilmesinin yaninda, diisiik enerjili ve bilesik kontrast1 gelistirilmis spektral
goriintiiler iizerinden tahmin yapilmasit agisindan, meme kanseri iizerinde yapilan
calismalardan ayrigmaktadir. Yapilan g¢alisma, bu 06zellikleriyle literatiire katki

saglamaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Gilinlimiizde derin O6grenme algoritmalar1 kullanilarak goriintii lizerinden birgok

tahmin yapilabilmektedir.

Yapilan bir ¢alismada (Aslan, 2022) MIAS ve INbreast veri setlerini kullanarak
mamografi goriintiilerini normal, 1yl huylu ve kotli huylu olarak siniflandirmistir.
Calismada yeni bir yaklasim sunan Aslan, oncelikle sadece evrisimli sinir ag1 (CNN)
kullanmig, ardindan evrisimli sinir ag1 ve ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellekleri
(BiLSTM) hibrit sekilde kullanmistir. Bu hibrit mimari, ¢alismanin literatiire
katkilarindan biridir. Calismay1 diger ¢alismalardan farkli kilan en 6nemli yonlerinden
birisi de ROI (Region of Interest) degerinin kullanilmamis olmasidir. Bu sayede ham
mamografi goriintiileri yeterli hale gelmistir. Diger ¢alismalardan bir farkl: yonii de
tiimorleri “iyi” ve “kotii” diye ayirmasinin yaninda “normal” diye ayiriyor olmasidir.
Calismanin temel motivasyonu, diger ¢calismalarda sunulan yontemlerin aksine farkl
bir derin mimari tasarlayarak ayni veri setlerinde daha {stiin basar1 elde etmektir.
Yapilan deneylerde AlexNet modeli basitligi sebebiyle tercih edilmistir. Calisma
sonunda bu basit yapiya sahip derin aga, BiLSTM katmanlar1 eklenerek basarinin
kolaylikla arttig1 gozlemlenmistir. Bu sayede, diger ¢alismalarda yapilan 6zellik
¢ikarimi, optimizasyon gibi adimlar yapilmadan, ugtan uca basit bir mimariile meme
kanserinin teshisi saglanmaktadir. Bu modelde sadece CNN kullanildiginda %91,67
dogruluk elde edilirken, CNN+BiLSTM hibrit modeli kullanildiginda %92,26

dogruluk degerine ulasiimistir.

Song ve dig. (2022) yaptiklar1 calismada, CESM goriintiileri ile meme kanserinin
tespiti i¢in ¢ok goriiniimlii cok modlu bir ag (MVMM-Net) sunmuslardir. 21-74 yas
araliginda 95 kisiden alinan 760 adet CESM goriintii, bu modelin egitimi igin
kullanilmistir. Onerilen model, goriintiileri iyi huylu ve kotii huylu olarak
siniflandirmaktadir. Res2Net50 mimarisiyle tasarlanan model %96,59 dogruluk,
%96,40 duyarlilik (recall), %96,35 6zgiilliik (specificity), %96,83 kesinlik (precision)

ve 0,966 F1-skoru sonuglarini vermistir.



Qian ve dig. (2024) yaptiklar1 calismada kontrastli mamografi goriintiilerini kullanarak
biyobelirtecle ilgili goriintii 6zellikerlini ¢ikarmak ve istilact (invaziv) olmayan
biyobelirte¢ durumunu tahmin etmede ne kadar basarili oldugunu 6l¢gmek i¢in sinir ag1
tabanli bir yontem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu yontem, lezyon ve tiimorleri
saptayarak basarili bir sekilde otomatik lezyon bdliimlemesi yapabilmektedir. Bu
model 0,71 AUC skoru elde etmistir.

Savaridas ve dig. (2021) yapmis olduklar1 ¢alismanin amaci, kontrastli spectral
mamografi (CESM) goriintiilerinden elde edilen verilerin, meme lezyonlarimn
incelenmesinde nasil kullanilacagina dair yapilmis olan caligmalarm bir derlemesidir.
Bu ¢alismada toplamda 23 adet mevcut calisma incelenmistir. Incelemeler sonucunda
CESM goriintiileme tekniginin, meme kanserini erken teshis etmede 6nemli bir rol

oynayabilecegi saptanmistir.

Diger bir ¢alismada (Chouhan ve dig, 2021) mamografi gériintiisiiniin normal veya
anormal diye siniflandirilabildigi yeni bir sistem (DFeBCD-Cesitli 6zelliklere dayali
meme kanseri tespiti) onerilmistir. Onerilen bu sistem, dort farkli 6zellik kiimesi
kullanmaktadir. Derin evrisimli sinir agi (CNN) kullanarak mamografi
goriintiilerinden dérdiincii 6zellik kiimesini dinamik olarak ¢ikartmaktadir. Onerilen

sistem (DFeBCD) SVM’de %80,5, ELIEC’de %80,3 dogruluk elde etmistir.

Karthiga ve dig. (2022) yaptiklar1 ¢calismada iki adet ana yaklagim sunmuslardir.
Ilkinde transfer dgrenme yontemi kullamlmustir. ikincisinde yinelemeli sinir ag
mimarisi olusturulmus ve hiper parametreleri dogru siniflandirma elde etmek icin
ayarlanmistir. Ug adet veri kiimesi tek tek ve birlestirilmis sekillerde test edilmistir.
MIAS veri setinde %95,95, DDSM veri setinde %99,39, INbreast %96,53 ve son

olarak birlestirilmis veri setinde %92,27 dogruluk degerleri elde etmislerdir.

Salama ve dig. (2021) sunduklar1 ¢aligmada meme kanseri goriintii boliitleme ve
siniflandirma i¢in yeni bir ¢er¢eve onermistir. InceptionV3, DenseNet121 gibi farkl
modeller, farkli veri setleri (MIAS, DDSM, CBIS-DDSM) iizerinde, tiimorlerin iyi
huylu ve kotii huylu siniflandirilmasi i¢in uygulanmistir. En iyi sonu¢ DDSM veri
setinde, %98,87 dogruluk degeriyle elde edilmistir. %98,88 AUC, %98,98 kesinlik
(precision), %98,79 duyarlilik (recall), %97,99 F1 puani elde edilmistir.

Yapilan bir baska calismada (Raaj, 2023) hibrit bir evrisimli sinir ag1 modeli

kullanilmigtir. Mamogram goériintiilerinin normal, iyi huylu ve kot huylu olarak



ayrildigt bu calisma, radon doniisiimii, veri artirma modilii ve hibrit CNN
mimarisinden olusmaktadir. Veri seti olarak MIAS ve DDSM veri setleri
kullanilmistir. Gelistirilen CNN mimarisi, DDSM veri seti igerisinde bulunan
mamogram goriintiileri lizerinde %97,91 duyarlilik (recall), %97,83 o6zgiillik
(specificity), %98,44 dogruluk sonuglari vermistir. Aynt mimari, MIAS veri seti
iizerinde %98 duyarlilik (recall), %98,66 6zgiilliikk (specificity), %99,17 dogruluk

degerleri vermistir.

Jiang ve dig. (2022) yaptig1 ¢alismada meme lezyonlarini (yani kitle ve kireglenmeyi)
otomatik olarak tespit ederek ve mamogramlari iyi huylu veya kotii huylu olarak
siniflandirarak tan1 performansini artirmak i¢in Olasiliksal Capa Atama (PAA) adi
verilen ¢apasiz bir nesne algilama algoritmasina dayanan ii¢ asamali bir derin 6grenme
cergevesi onermislerdir. CBIS-DDSM veri setinde %87,3, INbreast veri setinde %96,3
AUC degeri elde etmislerdir.

Song ve dig. (2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada CESM veri seti kullanilmistir.
Bu calismada meme kanseri siniflandirmasii¢in yeni ve esnek bir¢ok modlu temsil
o0grenme yontemi olan ¢ok 6zellikli derin bilgi darbogazi1 (MDIB) ilk kez literatiire
sunulmustur. Calismanin performans metriklerine bakildiginda %97,18 dogruluk,
%94,86 duyarlilik (recall), %95,02 6zgiilliik (specificity), 0,973 AUC degerleri elde

edilmistir.

Bir bagka ¢alismada (Gao ve dig, 2018) CNN kullanilarak yapilmis bir Sig-Derin
Evrisimli Sinir Ag1 (SD-CNN) 6nerilmistir. Bumodeli test etmek i¢in kontrastli dijital
mamografi goriintiileri (CEDM) kullanilmis ve meme kanseri teshisi yapilmaistir.
Diisiik enerjili goriintiiler (LE) kullanilarak %85 dogruluk, %84 AUC degerleri elde
edilmistir. Hem LE hem de birlestirilmis goriintiileme kullanilarak %89 dogruluk,
%91 AUC degerleri elde edilmistir. Daha sonra tekrar ayn1 vakalar kullanilarak s1g-
CNN gelistirilmistir. Ardindan, sanal yeniden birlestirilmis goriintiiler olusturmak i¢in
INbreast veri setinden 89 adet FFDM vakasi alinmistir. FDDM’yi tek basina
kullandiklarinda %84 dogruluk elde ederken, SD-CNN kullanarak tahmin
yapildiginda bu dogrulugun %90’a yiikseldigi goriilmiistiir.

Perek ve dig. (2018) CESM veri setini kullanarak meme kanseri tespit ¢aligmasi
yapmistir. CESM meme kitlesinin iyi huylu veya kotii huylu olarak siniflandirilmasi

i¢ciniki analiz yaklasimini, 6nceden egitilmis bir agin ince ayarini ve bir evrisimli sinir



agimin (CNN) egitimini karsilagtirmislardir. Radyolojik bir sozliik olan BIRADS’1,
lezyonlar1 kategorize etmek i¢cin meme goriintiileriyle beraber kullanmislardir. 129
meme lezyonu {izerinde 5 kez c¢apraz dogrulama yapilarak performansi
degerlendirilmistir. Sonug olarak %100 duyarlilik (recall), %66 6zgiilliik (specificity)
ve 0,89 AUC degerleri elde etmislerdir.

Danala ve dig. (2018) 33 adet iyi huylu ve 78 adet kotii huylu vakayi1 igeren bir CEDM
(kontrastli dijital mamografi) veri seti kullanarak meme kanseri tahmini yapmislardar.
Her bir CEDM, diisiik enerjili (LE) ve ¢ift enerji ¢ikarilmis (DES) goriintiiler olmak
tizere iki tiir goriintli igermektedir. Capraz dogrulama kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanmistir. Orijinal segmentasyonlu DES ve LE goriintiilerine
bilgisayar destekli tan1 uygulandiginda, AUC degerleri sirasiyla 0,759 + 0,053 ve
0,753 £ 0,047 olmustur. Cift enerji cikarilmig goriintiillerde optimum sekilde
boliimlenen kitle bolgeleri diisiik enerjili goriintiilere eslendikten sonra, AUC anlamh

sekilde 0,848 + 0,038'e ylikselmistir.

Fanizzi ve dig. (2019) tarafindan yapilan bir ¢calismada, CESM veri seti kullanilarak
bir siniflandirma yapilmistir. Bir Rastgele Orman siniflandiricisy, siralt bir 6zellik
se¢imi algoritmasi ile secilen 6nemli 6zelliklerin bir alt kiimesi tizerinde egitilmistir
ve bir Bilgisayar-Otomatik Tani Sistemi 6nerilmistir. Her bir ROI igin, farkli teknikler
kullanilarak diisiik enerjili ve yeniden birlestirilmis goriintiilerden bir 6zellik kiimesi
cikarilmistir. Sonug olarak %87,5 duyarlilik (recall) ve %91,7 6zgiilliik (specificity)

degerleri elde edilmistir.

Baska bir calismada (Patel ve dig, 2018) uzman bir radyologun, lezyonlar1 manuel
olarak kendisinin belirttigi bir CESM veri seti kullanilmistir. Ve bu ¢alismada 50 adet
lezyon analiz edilmistir. Daha sonra diisiik enerjili ve yeniden birlestirilen
gorlintiilerden bir dizi morfolojik ve dokusal 6zellik ¢ikarilmistir. Daha sonra bu
ozellikler, destek vektor makineleri algoritmasina verilmistir. Algoritmanmn
performansi, iki radyologun tanisal tahminleriyle karsilastirilmistir. Destek Vektor
Makineleri %90 dogruluk orami saglarken, %88 duyarlilik (recall), %92 6zgiilliik
(specificity) ve 0,95 AUC degerlerini de elde etmistir.

Hepsag (2022) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda hibrit bir derin 6grenme sistemi
gelistirilmistir. Onerilen modelde mamogram (gériintii), radyoloji raporu (metin) ve

hasta hikayesi (anket) verileri birlestirilerek kullanilmistir. Daha 6nce bu ii¢ tiiriin



birlestirilerek iizerinde calisildig1 bir ¢alisma olmamistir. Ug bagimsiz parcanin
birlestirildigi bu modelde, birinci par¢ada derin 6grenme modelleri, ikinci pargada
anketleri siniflandirma amaciyla makine 6grenmesi, li¢iincii parcada ise radyoloji
raporlarin1 siniflandirmak i¢cin BERTMultilingual gibi modeller kullanilmistir.
Duyarlilik (recall) degerinin %100’e kadar ¢ikabildigi goriilmiistiir. Ates (2023)
tarafindan yapilan tez ¢aligmasinda meme kanserinin erken teshisi i¢in yapay zeka
tabanli bir tan1 sistemi sunulmustur. Yapilan ¢esitli islemlerle yeni 6znitelikler ¢ikaran
yazar, evrisimli sinir ag1 modelleri kullanmistir. Kullanilan tiim yontemlerden %100

genel dogruluk elde edilmistir.

Serin (2020) tarafindan yapilan tez ¢caligmasinda BreakHis veri seti kullanilarak derin
sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Onerilen derin sinir ag1 modelinde ResNet50,
Xception, Inception V3 ve DenseNet201 olmak iizere dort farkli ag kullanilarak
sonuglar incelenmistir. Xception agi kullanilarak ve 200x yakinlastirma yapilarak elde
edilen model en iyi sonucu vermistir. %98,01°lik dogruluk degeri, %98,21’lik
duyarlilik (recall) degeri, %98,92’lik kesinlik (precision) degerleri elde edilmistir.
Jawzal (2019) tarafindan yapilan tez calismasinda, termal kamera tarafindan
yakalanan termal goriintiiler kullanilarak meme kanseri analizi yapilmistir. Bu analiz
icin Bayes optimizasyon algoritmasi ve evrisimli sinir aglar1 kullanmistir. Yapmis
oldugu bu analizde, goriintiiler normal ve siipheli olarak ayrilmaktadir. 140 kisi ait
termal goriintiilerin bulundugu bu veri seti ile %98,95’lik bir dogruluk degeri elde

etmistir.

Canatalay (2022) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda derin 6grenme teknikleriyle
73186 adet X-Ray goriintiileri iizerinde ¢alisilmstir. Diger ¢aligmalarla benzer sekilde,
kisinin tliimoriiniin olup olmadigi, eger varsa iyi huylu mu kotii huylu mu olduguna
bakilmistir. Anilan calismada yazar iki adet metot 6nermistir. Birinci metotta VGG19,
ikinci metotta ResNet50 mimarileri kullanilmistir. ResNet50 mimarisi i¢in %98,81
dogruluk ve VGG ig¢in %91,74 dogruluk elde edilmistir. Kadiroglu (2019) tarafindan
yapilan tez calismasinda, BreakHis veri tabanindan alinan histopatolojik goriintiiler,
evrisimli sinir aglar1 ile bir siniflandirma yapilmistir. Evrisimli sinir aglarinda 6zellik
¢ikarimi yapilarak elde edilen model i¢in en yiiksek dogruluk degeri %93,78 ile
AlexNet-fc7 ve VGG16-fc7 mimarilerinin birlestirilmis hali olan derin 6zelliklerden

elde edilmistir.



Amin ve dig. (2023) yapmis olduklar1 ¢alismada 160 kadin hastadan alinan diisiik
enerjili goriintiiller ve CESM goriintiiler ile hibrit bir bilgisayar destekli tan1 sistemi
(CAD) gelistirmiglerdir. Bu c¢alismada sistemin hesaplama verimliliginin artirilmasi
icin WPT (Dalgacik Paket Doniisiimii) kullanmislardir. Calismanin asil amaci, CESM
goriintiilerinin sentetik olarak iiretilmesi yontemlerinin ne kadar uygulanabilir olup
olmadig1 gormektir. Bu sayede intravendz kontrast maddelerin hastalar {izerindeki
kullaniminin azaltilmas1 amaglanmistir. Yapilan ¢calismada sentetik olarak {iretilen
goriintiilerden %92,14, Hibrit disik enerjili goriintiler ve CESM gorintiileri
kullanildiginda ise %96,87 dogruluk degeri elde edildigi goriilmiistiir.

Huynh ve dig. (2023), meme kanseri tespiti i¢in derin 6grenme temelli bir model
onermektedir. Caligmada, goriintii iizerinde meme kanseri oldugunun tespit
edilebilecegi alanlarin optimize edilmesi konusuna odaklanilmistir. Bu sebeple
YOLOX modelini kullanan arastirmacilar, meme dokusundaki énemli bolgeyi arka
plandan ayirip, lezyon igerebilecek potansiyeli olan noktalari tespit etmislerdir.
Ardindan ConvNeXt ve EfficientNet modelleri kullanarak, bu noktalar1 iyi huylu ve
kotii huylu olarak siniflandirmislardir. Calismada alt1 adet veri seti kullanilmistir. Bu
sebeple arastirma genis kapsamli olmustur. ROI iyilestirmesi sebebiyle, goriintiilerde
bulunan gereksiz arka plan bilgileri azaltilmis ve gelistirilen modellerin kanserli
bolgeleri tespit etme kapasitesi artirilmistir. Bu sayede yapilan ¢calisma literatiirdeki

diger calismalardan yiiksek basariya ulagsmistir.

Zheng ve dig. (2023), derin 6grenme yontemlerine dayali, mamografi goriintiilerindeki
tek kitleli meme lezyonlarinin tipinin belirlenmesi i¢in otomatik bir sistem (FAPS)
gelistirmislerdir. Yapilan ¢alisma 1912 kadin hastadan alinan goriintiiler ile
yapilmistir. Gelistirdikleri otomatik sistem iki alt agdan olugsmaktadir. Goriintiileri
boliimlemek i¢in RefineNet, siniflandirmak i¢in Xception ve Pyramid Pooling Module
kullanilmigtir. Yapilan segmentasyon isleminde dahili test verilerinde %88, dis test
verilerinde %82, prospektif test verilerinde ise %89 DSC (Dice Benzerlik Katsay1si)
degerine ulagilmistir. Siniflandirmada ise dahili veri setinde %94, harici veri setinde
%94, gelecege yonelik test setinde %89 AUC degerleri elde etmislerdir. Calisma,
ozellikle deneyimsiz radyologlarin koydugu teshislerin dogrulugundan daha yiiksek
dogruluklar elde etmistir. Bu agcidan FAPS, klinik uygulamalarda meme kanserinin

tespiti i¢in etkili bir arag olarak degerlendirilmektedir.



Zhu ve dig. (2018), 18 farkli caligmayi ele alarak, CESM goriintiileri iizerinden meme
kanseri tahminin tanisal degeri hakkinda bir karsilagtirma yapmislardir. Son
zamanlarda artan CESM goriintii analizi ¢alismalar1 sebebiyle bir meta-analiz
yapilmasi ihtiyacina karsilik boyle bir ¢aligsma ortaya ¢ikarmiglardir. Bu 18 calismada
TP (dogru pozitif), TN (dogru negatif), FP (yanlis pozitif) ve FN (yanlis negatif)
degerleri karsilastirilmistir. Ozet olarak ¢ikarilan sonuglarda 6zgiilliikk (specificity)

%84, duyarlilik (recall) %89 olarak elde edilmistir.

Kobya ve dig. (2023), yapmis olduklar1 g¢alismada CDD-CESM veri setini
kullanmiglar ve li¢ model tiretmislerdir. Calismada mamografi goriintiilerinden elde
ettikleri birinci dereceden istatistiksel ozellikler kullanarak karar destek sistemi
iiretmeyi amaclamislardir. Karar destek makineleri (SVM), Neural Network (NN) ve
RUSBoost siniflandirma yontemlerini kullanan ekip, en yiiksek dogrulugu %89 ile

yliksek enerjili goriintiiler tizerinde, %87 dogruluk oraniyla elde etmislerdir.

Qian ve dig. (2024), kontrastli mamografi goriintiilerinden elde edilen 6znitelikleri
kullanarak meme kanserini tahmin edebilmek amaciyla ¢oklu 6zellik birlestirme sinir
ag1 gelistirmislerdir. Diislik enerjili ve cift enerjili ¢ikarma goriintiileri gibi farkh
ozelliklerdeki  goriintlilerin ~ birlesimiyle meme kanserindeki lezyonlarin
siniflandirilmasina yonelik bir model sunulmustur. Olusturduklar1 model, dahili veri
setinde %90 dogruluk ve %96 AUC sonucu vermistir. Uretilen model iki adet harici
veri setinde de test edilmis ve bu veri setlerinde de %92 ve %90 oraninda AUC

degerleri elde etmislerdir.

Achak ve dig. (2023) yapmis olduklar1 calisma, belirli bir kitle iizerindeki yapilan
tahmin ¢aligsmalarindan farkli olarak, kitle halinde olmadan artis gosteren lezyonlar
iizerinde 1y1 huylu ve kotii huylu olarak teshis koyma tizerinde ¢alisilmistir. Siipheli
gordiikleri alanlart Matlab programi ile arka planindan ayiran ekip, bu goriintiileri
goriintli isleme teknikleriyle iyilestirmistir. DenseNet201, ResNet18 ve ResNet50
modelleri lizerinde yapilan egitimlerde en iyi sonucu %100 duyarlilik (recall), %91,25
ozgiilliik (specificity) ve %96 dogruluk degerleriyle DenseNet201 modelinden elde
etmiglerdir. Kitle olarak goziikmedigi i¢in anlagilmasi giic olan lezyonlarin fark

edilebilmesi i¢in yapilmis 6nemli bir ¢aligmadir.

Rofena ve dig. (2023) yapmis olduklari ¢alisma, goriintiileme sirasinda hasta tizerinde

kalict hasar birakabilecek olan kontrast maddenin kullanimini azaltmaya yonelik bir
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calismadir. Ekip, yiiksek ve diisiik enerjili goriintiiler {izerinde sanal bir kontrast
arttirma caligmasi yapmis ve bu sanal kontrast artirmanin ise yarayip yaramadigini test
etmiglerdir. Sanal kontrast artirmak i¢in bir otomatik kodlayic1 ve iki iiretici karsit ag
(GAN) kullanmislardir. Diisiik enerjili goriintiiler izerinde CycleGAN kullanilarak
olusturulan model en iyi sonucu vermistir. Calisma, sanal konstrast artirma sayesinde,
CESM goriintiileme tekniginin daha yaygin olarak kullanilabilecek bir goriintiileme

teknigi olabilecegini vurgulamistir.

Cozzi ve dig. (2021), CESM goriintiileri kullanan ¢alismalar hakkinda bir meta analiz
yapmiglardir. 60 adet caligma iizerinde yapilan meta analizde diisiik enerjili goriintiiler
ile yeniden birlestirilmig goriintiilerin birlikte kullanilarak egitildikleri modellerde
daha yiiksek sonuclar alindig1 goriilmiistiir. %95 duyarlilik (recall) ve %81 6zgiilliik
(specificity) degerleri elde edildigi raporlanmistir. Calismada, konstrasti artirilmig
mamografinin, tolere edilebilirligi, erisilebilirligi ve uygunlugu sebebiyle meme

kanseri tanisinda kontrastli mamografiye gore daha iyi oldugu belirtilmistir.
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3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka genellikle zeki organizmalarin gergeklestirdigi gorevleri yapabilen
makinelerin gelistirilmesine odaklanir. Bu kavram, 6zellikle akil yiiriitme, anlam
olusturma, ge¢mis deneyimlerden 6grenme veya eldeki verileri genellestirme gibi
insana 6zgii akil gerektiren seyleri taklit ederek yeni sistemler tasarlamayi ifade eder

(Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2024).

Yapay zeka, belirli kurallar ve parametreler ¢ergevesinde mevcut durumlari analiz
eder, bu analizden elde edilen bilgileri isler ve uygun tepkiler tiretir (GTech, 2024).
Yapay zeka, insanlarin hayatlarin1 kolaylastirmak adina biliyiikk bir devrim
niteligindedir. Cevremize baktigimizda bir¢ok alanda kullanildigini gérmekteyiz.
Telefonlarimizdaki sesli asistan uygulamalari, araglarimizdaki navigasyonlar, dil
ceviri robotlari, e-ticaret uygulamalarindaki 6neri sistemleri, evlerdeki akilli temizlik
robotlar1 gibi bir¢ok alanda bunu gorebilmekteyiz. Daha biiyiik 6l¢ekte baktigimizda,
otonom araclar, savunma sanayiinde kullanilan insansiz hava araglari, saglik ve egitim

alanlarinda kullanilan yapay zeka sistemleri giintimiizde 6nemli bir konumdadir.

Yapay zeka terimi ilk defa, Bilgisayar Bilimci John McCarthy tarafindan, tarihte yapay
zeka alaninda diizenlenen ilk konferans olan Dartmouth Konferansi’nda 1956 yilinda

kullanilmistir (Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2024).

Yapay zeka ve insan zekas1 birbirine benzer 6zellikler tagimaktadir. Ancak yapay zeka
baz1 yonleriyle insan zekasindan da iistiin konuma gelmektedir. Yapay zeka ve dogal
zekay1 karsilastirmak gerekirse; dogal zeka, zamanla bireylerin degismesi veya
bilgilerin unutulmasi gibi durumlara maruz kalabilir. Buna karsin yapay zeka, sabit bir
yaptya sahiptir ve bagli oldugu sistemler veya programlar degismedigi siirece
bilgilerini kaybetmez ya da unutma durumu yasamaz (Sénmez, 2024). Dogal zekada
bilgi aktarimi ve bir kisiyi egitmek uzun bir zaman alabilir. Ancak yapay zekaya
bakildiginda makinenin 6grenmesi daha kisa zaman aldig1r gibi, bir makineye
Ogrettikten sonra o da ayni bilgiler ile diger makineleri egitebilmektedir. Bu a¢idan
insan giicli minimuma inmektedir. insan zekasinin iistiin oldugu yonler de tabii ki

bulunmaktadir. Insan zekasinda duygusal zeka da bulundugundan, kritik anlarda fayda
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ve zarar unsurlarini goéz onilinde bulundurarak, durumun c¢ikarlarina goére karar

verebilmekte ve risk alabilmektedir.

Yapay zekalar veri ile egitilir. Bu sebeple, verinin bulunmadig1 yerde yapay zekadan
s0z etmek glictiir. Verinin hacmi, ¢esitliligi, biiyiikliigii ne kadar artarsa, liretilen yapay
zeka sistemi de o kadar basarili olur. Veri ne kadar biiyiik olursa, ¢ozlilemeyen

problemlerin ¢6ziilme hiz1 ve etkisi o kadar yiiksek olur.

Yapay zeka, bir¢ok alt dali bilinyesinde barindirir. Bu alanlar arasinda makine
o0grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme, goriintii analizi, ses tanima, bilgisayarl
gorme, uzman sistemler, desen tanima, bulanik mantik ve genetik algoritmalar gibi
konular yer almaktadir. Her makine 6grenmesi veya derin 6grenme bir yapay zekadir

ancak her yapay zeka bir makine 6grenmesi veya derin 6grenme degildir (Sekil 3.1).

Yapay Zeka

Sekil 3.1 : Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme.
Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme yoOntemlerinden ilham alarak verilerdeki
desenleri algoritmalarla isleyen ve bu sayede tahmin yapabilen veri modelleri

olusturan bir yapay zeka dalidir (Etiya, 2024).

Makine 6grenmesinin bir¢ok faydasi bulunmaktadir. Cesitli alanlarda ve sektorlerde
onemli 6l¢lide avantaj saglamaktadir. Biiyilik veri setlerinin analizlerini ¢ok hizl1 bir
bicimde yapabilir ve gelecekte nasil bir egilim gdsterecegini tahmin edebilir. Finans
ve saglik alani gibi alanlarda sonuglar1 Ongdérme yetenegi sayesinde sikca
kullanilmaktadir. Yaptig1 analizler ile kisisellestirilmis oneri sunabilmesi sayesinde
bircok dijital platform iizerinde kisiye 0zel c¢ikarimlar yapabilmekte, kisinin
begenebilecegi iirlin, film, miizik gibi Onerilerde bulunabilmektedir. Fabrikalarda

manuel kullanilan ve otomatize edilebilecek gorevleri otomatiklestirerek verimliligi
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artirmaya yardimci olur. Verileri anlik olarak analiz edebilme yetenegi sayesinde
finans piyasasinda anlik alim satim kararlar1 verebilir, trafikte otonom aracin gevresel
degisimlere hizl1 tepki verebilmesi sayesinde olas1 kazalar1 engelleyebilmektedir.
Insan hatalarii minimuma indirgeyebildiginden, zaman ve maddiyat kaybinin da

online gegebilmektedir.

Makine 6grenmesi, pekistirmeli 6grenme, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme
olarak ii¢ temel kategoriye ayrilir. Denetimli 6grenmede makineye hem girdi
ozellikleri hem de ¢ikt1 etiketi verilir. Denetimiz 6grenmede makineye sadece girdi
ozellikleri verilir. Model, verinin dogal gruplamasin1 tahmin etmeye calisir.
Pekistirmeli 6grenme ise, gorevli ajanin 6diil ve ceza sistemiyle bir isi optimum
sekilde yapmaya ¢alismasidir. Gorevleri dogru yaptikca 6diil, yanlis yaptik¢a ceza alir.
Boylelikle en iyi stratejiyi belirler.
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, makinelerin verileri insan beynine benzer sekilde islemesine olanak
taniyan bir yapay zeka yontemidir. Derin 6grenme ile olusturulan modeler dogru
tahminler ortaya ¢ikarmak icin ses, fotograf, metin gibi verilerdeki karmasik Oriintiileri
tantyabilir. Ozellikle yapay sinir aglarinin egitiminde veri ve model boyutlarinin
biliylimesi, donanimlarin bu yiliksek islem giiclinii saglayabilmesi sayesinde,
arastirmalar tiniversite laboratuvarlarindan ¢ikarak projelere donlismiis ve gergek
diinyada uygulanabilir hale gelmistir. Karmasik problemleri ¢6zmede geleneksel

yontemlerden daha etkili sonuglar elde ettigi, bircok arastirma ile dogrulanmastir..

Derin 6grenmenin esas hedefi beyin isleyisini taklitetmek degildir. Ancak, sinir bilimi
ve hesaplamali sinir bilimi alanlarindaki bazi1 calismalar, derin Ogrenme
arastirmalarina ilham kaynagi olmustur. Modern derin 6grenme, bilgi kurami, olasilik

ve istatistik, lineer cebir gibi ¢esitli disiplinlerden beslenmektedir.

Derin 6grenmenin makine 6grenmesinden ayrilan en O6nemli 6zelligi O6zenitelik
cikarabilme yetenegidir. Makine 68renmesinde, makineye verilecek olan verilerin
Oznitelik ¢ikariminda bir uzman kisiye ihtiya¢ duyulur. Verinin 6zelliklerine dair bir
takim bilgiler ¢ikarilir ve bu bilgiler modele verilerek egitim yapilir. Cok fazla veriye

ihtiyag yoktur ¢iinkii 6zellik ¢ikarimi yapan kisi bu veriler hakkinda uzman birisidir.

Derin 0grenmede, makine Ogrenmesinin aksine Oznitelik ¢ikarimi bir uzman
tarafindan gerceklestirilmez, bunu modelin kendisi yapar. Bu sebeple giriste cok fazla
veriye ihtiya¢ duyariz. Oznitelik ¢ikarimi, derin 6grenmenin sinir aglar1 boyunca
gerceklesecektir. En 6nemli farki budur. Elimizde biiylik veri seti varsa makine

ogrenmesinden daha basarili sonuglar vermesi miimkiindjir.

Derin 6grenmenin alt alanlar1 vardir. Bunlar kullanildiklar yerlere gore cesitlilik

gostermektedir.
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Gizli Katmanlar

—_— Cikis
'bms Katmani
Katmani

Sekil 4.1 : Derin 6grenme katmanlari.
4.1 Derin Ogrenmeyi Basarih Kilan Faktorler

Derin 6grenme modellerinin basarili olmasini saglayan birka¢ unsur bulunmaktadir.
Bunlarin basinda biiyikk veri setleri gelmektedir. Veri setleri, derin 6grenme
katmanlarinda dznitelik ¢ikariminin basarili olabilmesi igin ¢esitli olmalidir. Ote
yandan gii¢lii donanim 6zellikleri de egitilen modelin basarisini etkilemektedir. Derin
ogrenme modelleri, bliylik miktarda hesaplama giicii gerektirmektedir. GPU (Graphics
Processing Unit) ve TPU (Tensor Processing Unit), agir hesaplama gerektiren
islemleri hizlandirmaktadir ve boylelikle karmasik olan aglar daha kisa siirede
egitilebilmektedir. Derin 06grenme modelleri egitilirken modelin dogrulugunun
artmasinda 6nemli olan fakt6rlerden birisi de optimizasyon algoritmalar1 kullanmaktir.
RMSprop (Karekdk Ortalama Kare Yayilimi), Stokastik Gradyan Inis, Adam
(Uyarlanabilir Moment Tahminleme) gibi 6grenme agsamalarini daha verimli hale
getiren optimizasyon teknikleri kullanmak, modellerin dogrulugunun artmasinda
etkilidir. Ozellikle 2012 yilindan sonra derin &grenme daha popiiler hale gelmistir.
Bunun nedeni, gegen siirede donanim, veri kiimeleri ve algoritmalarin benzer

zamanlarda tyilestirilmesidir.

4.2 Derin Ogrenmenin Matematiksel Temelleri

Derin 6grenmenin matematiksel temelleri, istatistik, optimizasyon, dogrusal cebir ve

hesaplamali matematik gibi disiplinlere dayanir. Katmanlar arasinda hesaplanan

16



agirliklar, giris verileri ve aktivasyonlar, dogrusal cebir ile modellenerek vektor ve
matrisler yardimiyla ifade edilir. Bu siirecte ¢arpma, transpoz ve determinant gibi

matematiksel islemler temel rol oynar.

Veri dagilimlarint modellemek, belirsizlikleri analiz etmek ve 6grenme siirecini
diizenlemek icin olasilik ve istatistik kullanilir. Optimizasyon perspektifinden,
gradyan inisi (gradient descent) gibi algoritmalar, kayip fonksiyonunu minimize
ederek 6grenmeyi optimize eder. Geri yayilim (backpropagation) algoritmasiise zincir
kuralini kullanarak agdaki gradyanlar1 hesaplar ve model parametrelerini glinceller.

Bu siiregler, derin 6grenme algoritmalarinin temel yap1 taglarini olusturur.

4.2.1 Vektorler, matrisler, tensorler

Derin 6grenmenin temelinde bulunan veri yapilar1 vektorler, matrisler ve tensorlerdir.
Tek basina olan sayilara skaler denir ve skaler, sifirinci dereceden bir tensordiir.
Vektorler ise tek basina olan sayilarin (yani skalerlerin) birer dizi haline getirilmesidir.
Derin 6grenmede vektorler, 6zellik vektorlerini temsil eder ve bu vektoriin bilesenleri
belirli bir 6zelligin ne kadar alakali oldugunu tanimlar. Vektorler birinci edereceden
bir tensordiir. Ornegin bir fotografin piksel degerleri veya bir metnin kelime
frekanslar1 birer vektor tarafindan temsil edilebilir. Ayn1 zamanda yapay sinir
aglarindaki her bir ndronun giris degeri olarak atadigi agirliklar da birer vektor olarak

ifade edilir.

—8— Vector

End P e
~a

———m—=—=——1

Star

(a) (b) (©)
Sekil 4.2 : (a) Vektor, (b) matris ve (c) tensor.
Matrisler ise ikinci dereceden tensorlerdir. Bir sinir agindaki katmanlarda bulunan
noronlarin diger ndronlara olan baglantilarini ve bu baglantilarda bulunan agirliklar

matrisler temsil eder. Yapay sinir agina egitilmesi i¢in birden fazla veri sunuldugunda,

her verinin barindirdig1 6zellikler birer satir olacak sekilde matris olusturulur.
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Tensorler ise cok boyutlu verileri temsil etmektedir. 3 ve daha fazla boyutlan
olabilmektedir. Ornegin RGB renk kanalina sahip bir goriintii, kirmizi, yesik ve mavi
renk kanallariyla ii¢ boyutlu bir tensordiir. Yapay sinir aglarinda bulunan katmanlarda
saklanan agirliklar birer tensor olarak tutulur. Ayn1 zaman araliginda birden fazla
veriyi islemek igin tensdrler kullanilmaktadir. Ornegin bir mini y1gin (mini-batch),
ornek sayisi, yiikseklik, genislik ve kanal sayis1 olmak iizere 4 boyutu bulunan bir
tensordiir. Tensorflow ve Pytorch kiitiiphaneleri, biiyiik boyuttaki veriler tizerinde hizl

ve verimli hesaplamalar yapabilmek i¢in tensorler konusunda optimize edilmisglerdir.

4.2.2 Tiirev ve gerekliligi

Tiirev, derin 6grenmenin matematiksel ve algoritmik altyapisinda temel bir role
sahiptir. Derin 6grenme modellerinin egitim siiregleri, hata fonksiyonunun minimize
edilerek agirliklarin optimize edilmesine dayanir. Matematiksel olarak tiirev, bir
fonksiyonun belirli bir noktadaki degisim oranini ifade eder ve bu baglamda derin

o0grenmede, ag parametrelerinin giincellenme siirecini yonlendiren kritik bir aragtir.

Sinir aglarinda kullanilan parametreler, tiirev hesaplamalari olmadan optimize
edilemez. Tiirevler, kayip fonksiyonunun hangi yonde minimize edilecegini belirler
ve boylece agirliklarin dogru sekilde glincellenmesini saglar. Sigmoid, ReLU ve tanh
gibi yaygin aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevleri, agin ileri ve geri yayilim

siireclerinde hesaplanarak 6grenme siirecine katkida bulunur.

Tiirev kavrami olmasaydi, derin 6grenme modellerinin egitimi yalnizca sezgisel
yaklasimlar veya rastgele denemelerle sinirli kalirdi. Ancak modern derin 6grenme
kiitiiphaneleri  (6rnegin TensorFlow ve PyTorch), tirev hesaplamalarm
otomatiklestirerek karmasik ve biiyiik ol¢ekli aglarin hizli ve etkili bir sekilde
egitilmesini miimkiin kilmistir. Bu nedenle tiirev, derin 6grenmenin temel yapi
taslarindan biri olarak, modellerin basariyla optimize edilmesinde ve genel

performanslarinin artiritlmasinda hayati bir rol oynamaktadir..

4.2.3 Gradyan inis ve optimizasyonu

Gradyan inis algoritmalari, matematiksel fonksiyonlarin minimum degerini bulmaya
yonelik temel optimizasyon yontemlerinden biridir. Derin 6grenme baglaminda ise,
genellikle bir kayip fonksiyonu araciligiyla modelin tahminleri ile gercek degerler

arasindaki farki minimize etmek i¢in kullanilir. Bu algoritma, model parametrelerini -
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ornegin katmanlar arasindaki agirliklari- iteratif olarak glincelleyerek kayip

fonksiyonunu optimize etmeyi hedefler.

Gradyan inis yontemleri, uygulama bigimlerine gore ii¢ ana yaklasima ayrilmaktadir:
Tam gradyan inis (Batch Gradient Descent), Stokastik Gradyan Inis (Stochastic
Gradient Descent - SGD) ve Mini y18in (mini-batch) Gradyan Inisi.

Tam gradyan inis, bu algoritmalarin en temel formunu temsil eder ve her bir
iterasyonda tiim veri seti lizerinde hesaplama yapilmasimi gerektirir. Model
parametrelerinin giincellenmesi, kayip fonksiyonunun tiim veri seti tlizerindeki
gradyaninin hesaplanmasi ve bu bilginin parametreleri optimize etmek ig¢in
kullanilmasi ile gerceklestirilir. Bu yontem, dogruluk agisindan avantaj saglasa da
yiikksek hesaplama maliyeti nedeniyle biiyiikk veri setleri lizerinde uygulanmast

zorluklar icermektedir.
w=w-1.VL(wW) (4.2)

Denklem 4.1°de W parametresi, modelin egitimi siirecinde giincellenen model
paremetreleridir.  6grenme oranini temsil ederken FL(w), tiim veri seti {izerindeki

kayip fonksiyonunun gradyanini temsil eder.

Tam gradyan inis algoritmasi, kararli yakinsama saglamasiyla dikkat c¢ceken bir
optimizasyon yontemidir. Tiim veri seti iizerinde hesaplama yapildig1 igin her
iterasyonda kay1p fonksiyonunun genel davranisi temel alinir ve bu durum, kararli bir
sekilde minimum degere ulagilmasina olanak tanir. Tiim veri setini igeren gradyan
hesaplamalari, yiiksek hassasiyet ve dogruluk diizeyleri sunarak model performansim
artirir. Ancak, bu yontem biiyiik veri setleri lizerinde calisirken yiiksek hesaplama

maliyeti ve bellek gereksinimi nedeniyle pratik zorluklar yaratabilir.

Stokastik gradyan inis (SGD) ise tam gradyan inisin bu sinirlamalarin1 agmaya yonelik
bir yaklasimdir. SGD, her iterasyon adiminda yalnizca bir veri 6rnegi iizerinden
gradyani hesaplar. Bu 6zelligi sayesinde biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyetlerini
onemli dl¢iide azaltir ve daha hizli giincellemeler yapilmasini miimkiin kilar. Ancak,
bir 6rnek lizerinden yapilan hesaplamalarin kayip fonksiyonundaki dalgalanmalara
neden olmasi, SGD'nin daha giiriiltiilii bir yakinsama siireci sergilemesine yol acabilir.
Bu durum, belirli optimizasyon teknikleriyle giderilebilmekte ve yontemin etkili bir

sekilde uygulanmasini saglayabilmektedir.
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w=w-n-VL(W;Xyi ) 4.2)

Denklem 4.2°de belirtilen (Xi,Yi), veri setindeki herhangi bir 6rnegi temsil etmektedir.

Biiytik veri setlerinde hafiza kullanimini en aza indirmesi nedeniyle stokastik gradyan
inig, verimli bir yontem olarak ©6ne c¢ikmaktadir. Ancak bu yontem, kayip
fonksiyonunda dalgalanmalara neden olabilir. Bu dalgalanmalar, algoritmanin global
minimum disinda kalan yerel minimum noktalarin1 agmasini kolaylastirirken, ayni
zamanda kararliligini azaltabilir. Stokastik gradyan inis, daha hizli bir sekilde
yakinsamaya ulasabilme potansiyeline sahip olsa da, rastgele dogasi nedeniyle

yakinsama siirecinin uzamasina yol agabilmektedir.

Stokastik gradyan inisin performansini artirmak icin Momentum, RMSProp ve Adam
(Adaptive Moment Estimation) gibi ileri optimizasyon teknikleri gelistirilmistir.
Momentum teknigi, yakinsama sirasinda olusan dalgalanmalar1 azaltmak amaciyla
onceki giincellemelerde biriken hiz vektoriinii dikkate alir ve daha piirlizsiiz bir
optimizasyon siireci saglar. RMSProp, 6grenme oranini, her bir parametredeki
gradyanlarin karelerinin hareketli ortalamasina gére uyarlayarak dengede tutar ve
yakinsamayr hizlandirir. Adam algoritmasit ise Momentum ve RMSProp
yaklagimlarini birlestirerek her iki yontemin avantajlarim1 bir arada sunar. Bu
yontemde, parametre giincellemeleri gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin

hareketli ortalamalarina dayanilarak yapilir.

Mini y1gin (mini-batch) gradyan inisi, stokastik ve tam gradyan inis yontemlerinin
olumlu yonlerini birlestiren bir optimizasyon yaklasimidir. Veri setinin daha kii¢iik alt
gruplara boliinmesi nedeniyle bu isimle anilmaktadir. Her iterasyonda bir mini y18in
(mini-batch) iizerindeki gradyan hesaplamalari kullanilarak model parametreleri
giincellenir. Bu yontem, tam gradyan inisin dogrulugu ile stokastik gradyan inisin
hizin bir araya getirerek dengeli ve verimli bir optimizasyon siireci sunar. Parametre

giincelleme denklemi ise Denklem 4.3'te belirtilmistir.
w=w N-1/b ¥ (i=0. VL(W;Xi,yi) (4.3)

Denklem 4.3’te b ile belirtilen deger mini y1gin (mini-batch) boyutudur. (x;, y;), mini
yigin (mini-batch) igerisinde bulunan veri Orneklerini temsil etmemektedir.
VL(w;Xi,yi) ise, mini yi1gin (mini-batch)’ler lizerinde olusan kayip fonksiyonunun

gradyanini belirtir.
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Mini y1gin (mini-batch) gradyan inisi, tam gradyan inise kiyasla daha az veri 6rnegi
kullandig1 i¢in hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢ilide azaltmaktadir. Stokastik gradyan
inisteki rastgeleligin neden oldugu dalgalanmalara ise daha sistematik bir yaklagim
sunarak ¢6ziim saglamaktadir. Buyontem, paralel islemeye olan uygunlugu sayesinde
GPU ve TPU gibi yiiksek performansli donanimlarla etkin bir sekilde
calisabilmektedir. Ayrica, veri setlerini kiiciik parcalar halinde ele almasi, ¢cok biiytik

veri setleriyle islem yapabilme yetenegini artirmaktadir.

Ancak, mini y1gin (mini-batch) boyutlarinin dogru sekilde belirlenmesi, yontemin
basarisi agisindan kritik oneme sahiptir. Asir1 biiylik veya asir1 kiiciik mini y1gin (mini-
batch) boyutlari, algoritmanin performansimi olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, mini
y1gin (mini-batch) gradyan inisi, dogru yapilandirildiginda hem hiz hem de dogruluk
acisindan derin 6grenme modelleri i¢in etkili bir optimizasyon yontemi olarak 6ne

¢ikmaktadir.

4.2.4 Zincir kurali ve geriye yayilim algoritmasi

Derin 6grenme modelleri, biiyiik veri setlerindeki karmasik iliskileri modelleyebilme
yetenegi sayesinde, bircok alanda olaganiistii basarilar elde etmistir. Bu basarinin
temelinde, model agirliklarini optimize eden geriye yayilim algoritmasi: yatmaktadir.
Geriye yayilim algoritmasi, matematiksel olarak zincir kurali prensibine
dayanmaktadir. Zincir kurali, ¢ok katmanli yapilar igerisinde kayip gradyanini etkili
bir sekilde giris katmanina kadar tasiyarak modelin parametrelerinin iyilestirilmesini
saglar. Ayn1 zamanda, zincir kurali fonksiyonlarin tiirevlerini hesaplayarak tiirev

hesabinin temel mekanizmasini olusturur.

Geriye yayilim algoritmasi, sinir aglarinin ¢iktisini istenen hedefe yaklastirmak igin
kullanilan temel yontemdir. Bu algoritma, agirliklarm optimize edilmesi i¢in dort
temel asamadan olusur. Ilk asama olan ileri yay1lim, modelin girisine verilen verinin,
belirlenen agirliklar ve yanlilik (bias) degerleriyle islenmesini igerir. Giris verisi,
katmanlardan gegerken agirliklarla ¢arpilir, yanlilik degeri (bias) eklenir ve ardindan
aktivasyon fonksiyonlari uygulanir. Bu siire¢ sonunda model, bir ¢ikti tiretir. A girliklar
ve yanlilik (bias) degerleri, 6grenme siireci boyunca giincellenen ve modelin

performansini dogrudan etkileyen kritik parametrelerdir.

Ikinci asamada, modelin ¢iktis1ile gercek deger karsilastirilarak bir kayip fonksiyonu

hesaplanir. Kayip, modelin tahminlerinin hedef degerlerden sapma miktarini dlger.
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Daha sonra, bu kaybin en aza indirilmesi amaciyla kayip fonksiyonunun tiirevleri
hesaplanir. Bu tiirevler, her bir agirligin model performansina katkisini belirler ve

agirliklarin ne yonde ve ne miktarda degistirilmesi gerektigini ortaya koyar.

Ucgiincii asama olan geriye yayilim, kayip fonksiyonunun tiirevlerinin, zincir kuralt
yardimiyla modelin katmanlarinda geriye dogru tasinmasi siirecidir. Hata sinyali,
modelin son katmanindan giris katmanina kadar iletilirken, her katmandaki agirliklarin
bu hata tizerindeki etkisi hesaplanir. Boylece, her katmanin egitim siirecine katkisi
degerlendirilirve parametrelerin nasil optimize edilmesi gerektigi daha net bir sekilde

anlasilir.

Son agamada, her bir agirlik, geriye yayilim sirasinda elde edilen tiirevler kullanilarak
giincellenir. Bu islem genellikle Stokastik Gradyan Inisi (SGD) veya Adam gibi
optimizasyon algoritmalariyla gerceklestirilir. Agirliklarin glincellenme hizi, 6grenme
orani ad1 verilen bir hiperparametre ile kontrol edilir. Bu dort adim (ileri yayilim, kayip
hesaplama, geriye yayilim ve agirlik giincelleme), modelin performansi istenen diizeye

ulasana kadar tekrar edilir.

Bu yontem sayesinde, derin 6grenme modelleri biiyiik ve karmasik veri setlerindeki
iligkileri etkili bir sekilde 6grenebilir. Geriye yayilim algoritmasi, sinir aglarimn
egitim siirecinin temel tasini olusturarak, derin Ogrenme alanindaki devrim

niteligindeki gelismelere olanak tanimaktadir.

4.3 Derin Sinir Aglan

Derin sinir aglar1, insan beynindeki ndronlardan esinlenerek gelistirilen ve yapay sinir
aglarinin genisletilmis bir versiyonu olarak 6ne ¢ikan ¢ok katmanli modellerdir. Bu
aglar, dogrusal olmayan ve karmasik veri yapilarin1 6grenme yetenekleri sayesinde
genis veri setlerinde yliksek performans gostermektedir. Giinlimiizde dogal dil isleme,

goriintii isleme ve ses analizi gibi farkli alanlarda yogun bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu aglar, giris katmani, ara katmanlar (gizli katmanlar) ve ¢ikis katmani olmak iizere
iic ana bilesenden olusur. Giris katmani, veri setindeki her bir 6zelligi temsil eden
noronlardan olusur ve ham verilerin modele sunuldugu ilk asamadir. Gizli katmanlar,
modelin derinligini belirleyen ana bilesenlerdir. Her bir gizli katman, onceki
katmandan aldig1 ¢iktiy1 isler ve bir sonraki katmana iletir. Noronlar, agirliklar ve

aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla karmasik hesaplamalar gerceklestirir. Bu sayede
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model, dogrusal olmayan iliskileri 6grenme kapasitesine sahip olur. Cikis katmani ise

modelin iirettigi sonuglari igerir ve noron sayisi, ele alinan probleme 6zgii bir sekilde

belirlenir.

Derin sinir aglarinin temel ¢alisma mekanizmasi, ileri yayilim ve geriye yayilim
asamalari ile egitilir. Ileri yayilim sirasinda, giris verisi katmanlardan gecerken her
noronun ¢iktisi, belirli agirliklarlacarpilir ve yanlilik (bias) degeri eklenir. Daha sonra
bu degerler, aktivasyon fonksiyonlarindan gecirilerek dogrusal olmayan bir forma
dontigtiiriiliir. Aktivasyon fonksiyonlari arasinda sigmoid, ReLU ve tanh gibi
segenekler bulunmaktadir. Modelin tahmin ettigi deger ile ger¢ek deger arasindaki
fark, kayip fonksiyonu yardimiyla olg¢iiliir. Siklikla kullanilan kayip fonksiyonlart
arasinda ortalama kare hatas1 (Mean Squared Error - MSE), kok ortalama kare hatasi
(Root Mean Squared Error - RMSE) ve ¢apraz entropi kaybi (Cross Entropy Loss) yer

almaktadir.

Geriye yayilim asamasinda, zincir kural1 kullanilarak kayip fonksiyonunun tiirevleri
alinir. Bu tiirevler, modelin parametrelerinin hata tizerindeki etkisini ortaya koyar ve
agirliklarin hangi yonde ve ne miktarda glincellenmesi gerektigini belirler. Bu siirecte
Adam, RMSProp ve Stokastik Gradyan Inisi (SGD) gibi optimizasyon algoritmalari
kullanmilarak agirliklar giincellenir. Model, bu adimlarin tekrar edilmesi yoluyla
egitilerek optimum performans diizeyine ulasir. Derin sinir aglarinin giris, gizli ve

cikis katmanlar1 Sekil 4.3°de goriilmektedir.
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Sekil 4.3 : Derin sinir aglar1 (MRI Questions, 2024).

Derin sinir aglarinin ¢ok sayida gizli katmana sahip olmasi, karmasik ve dogrusal
olmayan veri iliskilerinin kesfedilmesini saglar. Biiyiikk boyutlu verilerle
egitildiklerinde daha yiiksek performans sergileyebilme yetenegi, onlartmodern yapay

zeka uygulamalarinda vazgeg¢ilmezkilmaktadir. Ancak, aglarin karmasikliginedeniyle
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i¢ isleyislerinin anlasilmasi zor olabilir ve bu durum bazen "kara kutu" etkisi yaratarak

giivenilirlik endiselerine neden olabilmektedir.

4.3.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Derin 6grenmede dnemli bir sinir ag1 olan evrigimli sinir aglari, 6zellikle goriintii
isleme ve diger ag yapisi igeren verilerde kullanilmak lizere gelistirilmistir. Evrigimli
sinir aglari, diger sinir aglarindan farkli olarak giris verisindeki karmasik iliskileri
cozebilmek ve korumak i¢in evrisim islemini kullanir. Bu sinir agi, temelde 3
katmandan olusur. Bunlar evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari ve tam baglantil
katmanlardir. Evrisim katmanlari, giris olarak verilen verinin barindirdig1 6zellikleri
ogrenebilmek i¢in filtreler ya da ¢ekirdekler (kernel) uygular. Uygulanan bu filtreler
veri lizerinde kaydirilma yontemiyle uygulanir ve verideki 6zelliklerin ¢ikarilmasim
gerceklestirir. Onemli bilgileri yogunlastiran evrisim islemi, goriintiideki dnemli

ozellikleri ortaya ¢ikarmaya olanak tanir.

Dogrusal olmayan iliskilerin ¢oziimlenmesi ve Ogrenilmesi i¢in evrisimli sinir
aglarinda aktivasyon fonksiyonlari kullanilir. Havuzlama katmanlarinda ise, verilerin
fiziksel boyutlarini kiigiilterek modelin maliyetini azaltir. Cikarilan 6zelliklerin daha
genel bir hale gelmesini saglar. Havuzlama isleminde en ¢ok kullanilan yontemlerden
ikisi maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlamadir (average
pooling). Goriintiide bulunan 6nemsiz kaymalarin yaptig1 etkiyi azaltarak modelin
daha iyi bir performans géstermesini saglar. Tam baglantili katmanlar (fully connected
layer), evrisimli sinir aglarinin son katmanlaridir. Elde edilen 6zellikleri bir araya

getirerek yapilacak islem igin sonug iiretir.
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Sekil 4.4 : Evrisimli sinir aglar1 (Sebin, 2022).

Ozellik miihendisligi uygulamaya gerek duymadan, girilen verilerden ozellik

¢ikarabilmektedir. Bir filtre boyutundaki verilerle etkilesimde bulunabildigi ve her
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seferinde bu boyuttaki verileri isledigi i¢in hesaplama maliyetini ciddi anlamda
distirmektedir. Kiicilik bir bolgedeki anlamli alanlari ¢ikarmada yeteneklidir. CNN’in
hiyerarsik bir yapis1 vardir ve diisiik seviyedeki 6zelliklerden anlamli 6zelliklere kadar

bir hiyerarsik yap1 kurar. Grid yap1 iceren alanlarda basarili sonuglar vermektedir.

4.3.2 Yinelemeli sinir aglar1 (RNN)

Yinelemeli sinir aglari, i¢erisinde bir diizenin oldugu verileri basarili bir sekilde
isleyebilmektedir. Zaman serileri, ardisik veri gibi verilerdeki sirali veri noktalar
arasindaki iligkileri 6grenme yetenegi sayesinde, ses analizi, dogal dil isleme gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yinelemeli sinir aglar1, dnceki katmandan
gelen bilgiyi gizli bir durum (hidden state) ile saklayarak bir sonraki katmana aktarma
yetenegiyle diger sinir aglarindan ayrismaktadir. Gizli durum (hidden state) sayesinde
yinelemeli sinir aglar1 bir hafiza mekanizmasina sahip olmaktadir. Yinelemeli sinir
aglari, her katmanda agirliklar: tekrar kullanir. Boylelikle aymi agirlik degerleri tiim
adimlardauygulanir. Bu durum, model egitilirken gereken parametre sayisini diisiiriir
ve zaman bagimli veriler iizerinde basarili bir 6grenme saglar. Yinelemeli sinir

aglarinin mimarisi Sekil 4.5’de goriilmektedir.
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Sekil 4.5 : Yinelemeli sinir aglar1 (Dive into Deep Learning, 2023).
4.3.3 Yapay sinir aglar1 (ANN)
Yapay sinir aglari, beynin sinir sisteminin isleyisini baz alan bir modeldir. Yapay sinir
aglarinin en temel 6zelligi, karmasik yapilara sahip iliskileri 6grenmesidir. Noron veya

diigiim seklinde adlandirilan temel birimlerden olusur. Bu temel birimler birleserek bir

ag yapisi olusturur. Yapay sinir aglari, giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmam
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bilesenlerinden olusur. Modelin islemesini istedigimiz verileri aldigir katman giris
katmanidir. Burada bulunan her diiglim, verideki bir 6zelligi temsil eder. Gizli
katmanlarda giris verileri tlizerinde dogrusal olmayan doniisim islemlerini
gerceklestirir. Agin 6grenme yetenegini artirmaya yarayan aktivasyon fonksiyonlari
bu katmanlarda kullanilir. Yapay sinir aglar1 genellikle denetimli 6grenme metodunu
kullanarak ¢alismaktadir. Denetimli 6grenme siireci su ii¢ adimi kapsar: Ileri yayilma,
hata hesaplama ve geri yayilma. Egitilecek olan aga girdi verileri verildiginde bu
veriler, eldeki agirliklarla carpilarak ¢ikis katmanina kadar ilerler. Aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak bir ¢ikti iiretilir. Daha sonra, ¢ikis katmaninda elde edilen
deger ile gercek ¢ikti karsilagtirilir ve bir hata fonksiyonu hesaplanir. Bu fonksiyon,
modelin ne kadar iyi egitildigine dair bilgi verir. Bu degerin minimuma indirilmesi
i¢cin geriye yayilim algoritmasi kullanilir. Bu siiregte belli optimizasyon yontemleri
kullanilarak agirliklar giincellenir ve hata fonksiyonu minimize edilir. Boylelikle agin
sonugta lirettigi ¢ikt gergek degere daha fazla yaklasir. Sekil 4.6°da yapar sinir agi
modellemesi goriilmektedir. Yapay sinir aglarinda bulunan girdi katmani, gizli

katmanlar ve ¢ikt1 katmani sekilde goriilmektedir.
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Sekil 4.6 : Yapay sinir aglar1 (Altunbas, 2020).
4.3.4 Katman, model ve kayip fonksiyonu

Katmanlar, modeller ve kayip fonksiyonlari, derin 6grenmenin temel yap1 taslarim
olusturur. Sinir aglar1, katmanlarin sirali bir sekilde diizenlenmesiyle insa edilir. Girdi
katmaninda, girdi verileri alinir, isleme tabi tutulur ve ¢ikisa aktarilir. Giris katmani,
verinin modele dahil oldugu ilk katmandir. Ornegin, bir goriintiiniin her pikseli bir

giris ndronu olarak kabul edilebilir. Gizli katmanlar, girdi ve ¢ikt1 katmanlar
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arasindaki katmanlar olup, sinir aglarinda genellikle birden fazla gizli katman bulunur.
Gizli katmanlar, ReLU, sigmoid ve tanh gibi aktivasyon fonksiyonlariyla ¢alisir. Gizli
katmanlar ii¢ ana tiire ayrilir: tam baglantili katmanlar, konvoliisyonel (Conv2D)
katmanlar ve RNN (Recurrent Neural Network — Tekrarlayan Sinir Ag1) veya LSTM
(Long Short-Term Memory — Uzun Kisa Siireli Bellek) katmanlari. Tam baglantili
katmanlarda, her noron bir diger néronla baglanti icerisindedir. Konvoliisyonel
katmanlar, 6zellikle goriintii verileriyle ¢alisildiginda, goriintiilerdeki belirli alanlarm
ozelliklerini ¢ikarma islevi goriir. RNN ve LSTM katmanlar1 ise dizi tiirtinden veriler

ve zaman serileri iizerinde islem yapar.

Cikis katmani, olusturulan modelin son katmanidir ve modelin tahmin ettigi sonuglari
verir. Bu katmanda da aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda softmax, sigmoid ve dogrusal
fonksiyonlar yer alir. ikili siniflandirma problemlerinde sigmoid, birden fazla simf
iceren siniflandirma problemlerinde softmax ve regresyon problemlerinde dogrusal

fonksiyon tercih edilir. Katmanlar bir araya gelerek modelin yapisini olusturur.

Modeller, baslangicta belirlenen problemi ¢6zmeye yonelik tasarlanir ve farkli model
tiirleri bulunur. Sirali (Sequential) modelde katmanlar ardisik olarak eklenir ve bu tiir,
genellikle basit modellerde tercih edilir. Fonksiyonel model ise daha karmasik ve
dallanan mimarilerin olusturulmasina olanak tanir. Ayrica, ResNet, VGG,
EfficientNet gibi dnceden egitilmis modeller de mevcuttur. Bu modeller, biiyiik veri
setleriyle egitildikten sonra daha kiigiik veri setleri ile de basarili sonuglar verebilme

kapasitesine sahiptir ve farkli problemler i¢in yeniden kullanilabilirler.

Kayip fonksiyonu, modelin ¢ikt1 katmaninda iiretilen tahminlerin ger¢ek sonuclarla
karsilagtirilmasinin ardindan, aradaki farki 6l¢en bir fonksiyondur. Bu deger, modelde
minimum seviyeye indirilmeye ¢alisilir. Siniflandirma, regresyon ve 6zel amagli kayip
fonksiyonlar1 mevcuttur. Siniflandirma problemleri igin ikili Capraz Entropi (Binary
Crossentropy), Kategorik Capraz Entropi (Categorical Crossentropy) ve Seyrek
Kategorik Capraz Entropi (Sparse Categorical Crossentropy) gibi kayip fonksiyonlari
kullanilirken, regresyon problemleri i¢in Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error
— MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE) gibi fonksiyonlar
tercih edilir. Ayrica, 6zel amacli kayip fonksiyonlar1 arasinda Hinge Kaybi (Hinge
Loss) ve Ozel Kayip Fonksiyonu (Custom Loss) yer alir. Hinge kayb1, Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine — SVM) gibi dogrusal siiflandirma yapan
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algoritmalar i¢in kullanilir. Hinge kaybi, sinif sinir ¢izgisine olan uzakligi en iist
diizeye cikarmayi1 amaclar ve tahminin yanlis olmasi durumunda modele biiytlik
cezalar uygular. Ozel kayip fonksiyonu ise probleme &zel olarak tasarlanir.
Kullanicilar, bazi hatalara daha fazla ceza vermek ya da belirli durumlarda farkli

hesaplamalar yapmak i¢in bu fonksiyonu 6zellestirebilir.

4.3.5 Optimizasyon algoritmalari

Derin 6grenmede optimizasyon algoritmalari, modelin dogrulugunu, 6grenme hizim
ve verimliligini maksimum seviyeye ¢ikarmak icin kullanilir. Optimizasyon
algoritmasinin se¢imi, olusturulan modelin karmasikligina, modele sunulan verilerin
tirline ve modelin egitim siirecindeki gereksinimlerine gore belirlenir. Dogru
optimizasyon algoritmas: se¢imi, modelin basarisini dogrudan etkilemektedir.
Optimizasyon algoritmalarma Stokastik Gradyan Inisi (SGD — Stochastic Gradient
Descent), Momentum, AdaGrad (Uyarlanabilir Gradyan Algoritmas: - Adaptive
Gradient Algorithm), RMSprop (Root Mean Square Propagation — Karekok Ortalama
Kare Yayilimi1), Adam (Uyarlanabilir Moment Tahminleme - Adaptive Moment
Estimation), Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation — Nesterov
Hizlandirilmis Uyarlanabilir Moment Tahminleme), Adadelta, L-BFGS (Limited-
memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno — Sinirli Bellekli Broyden-Fletcher-

Goldfarb-Shanno) algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.

Stokastik Gradyan Inisi Algoritmasi her asamada yalnizca bir drnegi kullanarak
modelde bulunan parametreler iizerinde giincellemeler yapar. Her asamada gradyan
degeri hesaplanir ve 0grenme oraniyla bu deger carpilir. Daha sonra modeldeki
parametreler, bu gradyan degeriyle giincellenir. Her seferinde tiim veri seti lizerinde
calismak yerine bir ornek {izerinde calistig1 i¢in biiyiik veri setlerinde kullanilmaya

elverislidir.

Momentum algoritmasi, Stokastik Gradyan Inis algoritmasinin iyilestirilmis halidir.
Her iterasyonda bir onceki iterasyonda elde edilmis olan gradyanlarin modele olan
etkisine bakar. Siklikla degisen gradyan degerlerinin oldugu modellerde siirecin daha
hizli islemesine yardimci olur. Gradyan degerlerinin ortalamasini alir ve daha kararh
bir yakinsama gerceklestirir. Yerel minimum degerlerine takilan modeller i¢in dnemli

bir optimizasyon algoritmasidir.
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Uyarlanabilir Gradyan Algoritmas: (AgaGrad), parametrelerin giincellenme oranina
gore adim atar. AdaGrad algoritmasinin amaci her paramtereye biiytlik giincellemeler
saglamaktir. Bu sebeple sik sik giincellenen parametrelerde daha kii¢iik, daha nadir
giincellenen parametrelerde daha biiyiik adimlar atma mantigiyla ¢alisir. Ogrenme

orani stirekli olarak kii¢ctilmektedir.

RMSprop (Karekok Ortalama Kare Yayilimi) algoritmasi, AdaGrad algoritmasimn
eksik yanlarini gidermek ig¢in gelistirilmis bir algoritmadir. AdaGrad’da 6grenme
oraninin siirekli kiigiilmesi, modelin optimizasyonu agisindan kétiidiir ve siirecin
sonlanmasina sebep olur. Ogrenme oraninin sabit kalmasini saglamasi sebebiyle daha
uzun zaman alan 6grenme siire¢lerinde kullanilir. Bunun i¢in hareketli ortalamay1

kullanir.

Adam (Uyarlanabilir Moment Tahminleme), RMSprop ve momentum
algoritmalarmin birlesimiyle olusmustur. Parametre sayisinin fazla oldugu biiyiik veri
setlerinde etkili bir optimizasyon algoritmasidir. Otomatik olarak parametreleri
optimize ettiginden, 6grenme oraninin ayarlanmasi gerekmeyen durumlarda siklikla

tercih edilir.

4.4 Yapay Ogrenme Temelleri

Yapay 6grenme temelleri, algoritmalarin hangi mantik tizerine ¢alistigini anlamamizi

saglayacak birka¢ temel ilkeden olusur. Bu temel ilkeler sunlardir;

Veri: Derin 6grenme modeli olusturmak ve bu modelleri egitmek igin gerekli en temel
yap1 tasidir. Biiylik, dengeli ve etiketi bulunan veri setleri genellikle iyi sonuglar

vermektedir. Ses, goriintii, metin gibi farkli formatta veriler olabilmektedir.

Ozellik: Derin 6grenmede 6zellik gikarimini, kurulan model yapmaktadir. Onceden
etiketlenmis verilerin modele verilmesine gerek yoktur. Ornegin goriintiideki

piksellerin ¢esitli 6zelliklerini 6grenir ve buna gore ¢ikarim yapar.

Katmanlar: Derin 6grenmede olusturulan modeler katmanlardan olusur. Giris katmani,

gizli katmanlar ve ¢ikis katmanlarini igerir.

Egitim: Modelin egitimi, giriste aga sunulan verilerin katmanlar boyuncailerlemesi ve
elde edilen hatalarin minimize edilerek agirliklarin gilincellenmesi siireciyle

gerceklesir.
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Kayip fonksiyonu: Modelden elde edilen ¢iktilar ile gergek etiketleri karsilastirarak

bunlarin arasindaki farki 6l¢en fonksiyonlardir.

Genelleme: Derin 6grenme modellerinde asir1 6grenme (overfitting) meydana

gelmemesi i¢in model, genelleme yaparak dgrenir.

Transfer 6grenme: Daha once biiyiik veri setleri ile egitilmis olan modellerin, daha
sonrasinda benzer bir gdrevde kullanmilmasini saglar. Ozellikle kiigiik veri setlerinin
kullanilmas1 gereken durumlarda, dnceden agirliklar1 belirlenmis olan modellerin

kullanilmasi, daha iyi performans gosterebilmektedir.

4.4.1 Denetimli ve denetimsiz 6grenme

Derin 6grenmede, modellerin egitimi asamasinda, modele verilen verinin tiirline gore

denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak iki yaklasim bulunmaktadir.

Denetimli 6grenme, veriler modele verilirken 6nceden etiketlenerek verilen yaklagim
tiridiir. Cikista elde edilen sonuglarla giriste sunulan verinin etiketi karsilastirilir,
boylelikle modelin giris ve ¢ikis verileri arasinda nasil bir iliski kurdugu 6grenilir.
Denetimli 6grenme siniflandirmave regresyon i¢in kullanilir. Siniflandirma, verilerin
kategorilere ayrilmasini saglarken, regresyon siireklilik igeren degerlerin tahmini i¢in
kullanilir. Denetimli 6grenmede Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) en sik kullanilan algoritmalar

arasinda yer almaktadir.

Denetimsiz 6grenmede verilerin etiketi 6nceden modele verilmez. Model, etiketsiz
verilerle caligarak bu verileri ortak Ozelliklerine, birbirlerine yakinliklarina gore
gruplara ayirir. Bunlarin arasinda bulunan oriintiileri ve gizli yapilar1 kesfetmeye
calisir. Denetimsiz 6grenme, kiimeleme ve boyut indirgeme alanlarinda siklikla
kullanilir. Ornegin pazarlama alaninda kullanilmak {izere miisteri verileri etiketsiz
olarak modele verilir ve bu miisteriler, benzer 6zelliklerine gore gruplara ayrilabilir.
Denetimsiz &grenmede Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders), Uretici Cekismeli
Aglar (Generative Adversarial Networks — GAN) ve K-Ortalamalar (K-Means)

yontemleri yer almaktadir.

Denetimli ve denetimsiz 6grenmenin karsilastirilmasi Cizelge 4.1’de yapilmaktadir.
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Cizelge 4.1 : Denetimli ve denetimsiz 6grenmenin karsilastirilmasi.

Ozellik Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme

Veri Tiirii Onceden etiketlenmis veri Etiketlenmemis veri

Giris verileriyle, modelintirettigi  Veriler arasindaki Oriintiileri

Amag cikt1 verileri arasindaki iliskiyi ve gizli yapilar1 kesfetmek

¢6zmek
o Cikis katmaninda verilen ¢ciktimn ~ Cikislar 6nceden bilinmez.

Cikis Bilgisi
dogrulugu bilinir.

Kullanim Siniflandirma, regresyon Kiimeleme, boyut indirgeme

Alanlar1

4.4.2 Basar olciitleri

Arastirmacilar, gelistirdikleri modellerin performanslarini degerlendirmek i¢in bazi
Ol¢iimler kullanirlar. Bu 6l¢iimlerin her biri, arastirilan konunun ihtiyacina gore farkl
degerlendirmeler sunmaktadir. Dogruluk metrigi, en genel kullanilan performans
metrigidir. Bunun disinda kesinlik (precision), hassasiyet (sensitivity), 6zgiillik

(specificity), duyarlilik (recall), F1-skor gibi metrikler de kullanilmaktadir.

Karisiklik matrisi, algoritmalarla yapilan egitimlerin performansini sayisal olarak
gérmemize yarayan bir aractir. Dogruluk, kesinlik (precision), duyarlilik ve F-puam
gibi cesitli performans 6l¢iimlerinin hesaplanmasina izin vererek gergek ve tahmin
edilen siniflandirmalarin gorsel bir temsilini saglar. Geleneksel karisiklik matrisi, her
ornegin tek bir sinifa atandigi ¢ok sinifli siniflandirma gérevlerinde 6zellikle etkilidir

(Heydarian ve dig, 2023).

Bununla birlikte, orneklerin birden ¢ok sinifa ait olabilecegi coklu etiketli
siniflandirma senaryolarinda, standart matrisin sinirlamalarmi ele almak i¢in bir Coklu
Etiketli Karigiklik Matrisi (MLCM) 6nerilmistir (Heydarian ve dig, 2023). Ek olarak,
belirsizligi degerlendirme siirecine dahil ederek performans analizini gelistirmek i¢in
olasiliksal bir karisiklik matrisi kavrami tamitilmistir  (Markoulidakis ve
Markoulidakis, 2024). Karisiklik matrisinin bu evrimi, Ozellik iliskilendirme
yontemleri de dahil olmak lizere ¢esitli siniflandirma baglamlarinda uyarlanabilirligini

ve 6nemini vurgulamaktadir (Arias-Duart ve dig, 2023).
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Faydasinaragmen, karisiklik matrisi bazen, 6zellikle belirli siniflarin metriklere hakim
olabilecegi ve daha az siklikta simniflarin performansim1 potansiyel olarak

gizleyebilecegi dengesiz veri kiimeleri durumlarinda yanlis yorumlara yol acabilir.

TP (Dogru Pozitif): Pozitif olarak tahmin edilen verilerin ger¢ekten pozitif olma

durumudur.

FP (Yanlis Pozitif): Pozitif olarak tahmin edilen verilen gerc¢ekte negatif olma

durumudur.

TN (Dogru Negatif): Negatif olarak tahmin edilen verilerin gergekte negatif olma

durumudur.

FN (Yanlis Negatif): Negatif olarak tahmin edilen verilerin gergekte pozitif olma

durumudur.

4.4.2.1 Dogruluk (Accuracy)

Yapay zeka projelerinde yapilan egitimin dogrulugunu 6l¢gmek 6nemlidir. Bunun igin
Dogruluk metrigi kullanilmaktadir. Bumetrigin hesaplanmastii¢in, sinifi dogru tahmin

edilen verilerin, tiim verilere boliinmesi gerekmektedir (Denklem 4.4).
Dogruluk = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (4.4)

Ancak dogruluk metrigi her zaman kesin sonu¢ vermemektedir. Homojen olmayan
veri setlerinde dogruluk yiiksek cikabilir ancak gergekleri yansitmama olasilig
bulunmaktadir. Model se¢imi yaparken dogruluk metrigiile beraber baska metriklere

de bakmak gerekmektedir.

4.4.2.2 Kesinlik (Precision)

Kesinlik (precision) metrigi, pozitif olarak tahmin edilenlerinin ne kadarinin ger¢ekten
pozitif oldugunu belirten bir metriktir (Denklem 4.5). Ornegin posta kutusuna gelen
elektronik postalar1 gereksiz (spam) olarak isaretlendigi durumlarda, eger gerekli olan
postalar da spam olarak isaretlenmisse bu, kisinin gerekli postalar1 kagirmasina sebep
olacaktir. Bu sebeple spam olarak isaretlenmis postalarin ne kadarinin gergekten spam
oldugu bu noktada 6nemlidir. Kesinlik (precision) metriginin bu durumda yiiksek
olmas1 demek, spam olarak isaretlenenlerin biiyiik bir cogunlugu gercek anlamda spam

elektronik postalardir anlamina gelmektedir.
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Kesinlik=TP/(TP+FP) (4.5)

4.4.2.3 Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik (recall) metrigi, ger¢ekte pozitif olan verilerin ne kadarini pozitif olarak
tahmin edebiligimizi gdsteren bir metriktir (Denklem 4.6). Ornegin, gercekte kanser
olan hastalarin ne kadarina kanser teshisi koyabildigimizi gérmek i¢in énemli bir
metriktir. Buoran yliksekse, teshis konulan kisilere dogru teshis konuldugu da rahatca
sOylenebilmektedir.Yiiksek duyarlilik (recall) degeri, kanser hastalarin1 gdzden

kagirma olasiligini azaltir.

Duyarlilik=TP/(TP+FN) (4.6)

4.4.2.4 F1 skoru

F1-Skor degeri, duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) metriklerinin harmonik
olarak ortalamasimi gostermektedir (Denklem 4.7). Normal bir ortalama yerine
harmonik ortalama alinmasinin sebebi, u¢ noktalardaki durumlari da gdzden
kagirmamay1 amaglamaktir. Dogruluk metrigi yerine F1-skor metrigini kullanmak bu
sebeple daha sagliklidir. Esit dagilmamis olan veri kiimelerinde dogruluk yiiksek
cikabilir ancak F1-skor metrigi homojenlik durumunu goézettigi i¢in daha dogru bir

model se¢imi yapmaya yardimci olmaktadir.

F1 Skoru = 2*(kesinlik*duyarlilik)/(kesinlik-+duyarlilik) (4.7)

4.4.3 Veri artirma

Veri artirma (data augmentation), makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinde
asirt 6grenme (overfitting) problemini 6nlemek ve modelin genelleme yetenegini
artirmak amaciyla kullanilan etkili bir yontemdir. Bu yontem, mevcut goriintii
verilerine ¢esitli doniisiimler uygulanarak yeni veri ornekleri tiiretilmesi ve boylece
veri setinin ¢esitlendirilmesi ve boyutunun artirilmasi esasina dayanir. Dondiirme,
yansitma, kirpma, parlaklik seviyelerinin degistirilmesi, perspektif doniisiimleri gibi
islemler, goriintii verisi iizerinde uygulanan yaygin doniisiim yontemleridir. Bu
islemler sonucunda elde edilen yeni veri ornekleri, egitim veri setine eklenerek

modelin daha genis bir varyasyonla egitilmesi saglanir.
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Veri artirma teknikleri, modelin performansini ve genelleme yetenegini artirmada
onemli bir rol oynasa da, dogru uygulanmadiginda bazi sinirlamalar ve riskler ortaya
cikabilmektedir. Ornegin, goriintiiler iizerinde yapilan déniisiimlerin odaklanilmasi
gereken Onemli alanlar1 etkisiz hale getirmesi veya modelin gereksiz detaylar
ogrenmesine neden olmasi durumunda, modelin beklenen performansi
sergileyememesi olasidir. Bununla birlikte, veri artirma isleminin kontrollii ve dogru
bir sekilde uygulanmasi, modellerin performansinda anlamli bir artis saglamaktadir.
Bu baglamda, veri artirma stratejilerinin dikkatli bir sekilde tasarlanmasi ve problem

baglamina uygun doniisiim tekniklerinin se¢ilmesi kritik oneme sahiptir.

4.4.4 Asir1 6grenme (overfitting), eksik 6grenme (underfitting)

Asir1 6grenme Ve az dgrenme, derin 6grenmede ve makine 6grenmesinde modeler

egitilirken sikg¢a karsilagilan sorunlardandir.

Asirt 6grenme (overfitting), egitilen modele verilen girdileri ezberlemesidir. Egitim
veri setinde yiiksek dogruluk verirken, ilk defa karsilastigi test veri setinde diisiik
performans sergilemektedir. Yeni gelen verilere genelleme yapamamaktadir. Veri
setinde siirekli ayni tiirde verilerin tekrar etmesi, az veri olmasi, modelin
parametrelerinin fazla olmasi, cok karmasik bir veri seti olmasi, ¢esitlilik icermeyen
veri seti olmasi gibi durumlarda asir1 6grenme ile karsi karsiya kalinabilmektedir.
Egitim veri setinden elde edilen sonucglarda hata orani diisiik, test veri setinden elde
edilen sonuglarda ise hata oran1 yiikksek oldugunda asir1 6grenmedan
siiphelenilmelidir. Diizenlilestirme teknikleri kullanma, veri artirma, model
karmagikligin1 azaltma, daha fazla egitim verisi kullanma gibi yontemlerle asir

O0grenmenin Oniine gecilebilmektedir.

Az 6grenme (underfitting), modelin veri setindeki temel baglantilar1 ve iliskileri
ogrenememesi durumudur. Hem test hem de egitim veri setinden alinan sonuglarda
hatalar ytiksektir. Olusturulan modelin basit olmasi, yeterli egitim siiresinin
verilmemesi, 0zellik ¢ikariminin yanlis veya yetersiz yapilmasi gibi sebeplerden
dolay1 az 6grenme durumu ortaya ¢ikabilir. Egitim ve test veri setlerinde dogruluk
diisiik, hata orani yliksek ¢ikmaktadir. Daha genis ve karmasik bir model kurmak,
eldeki verileri anlamlandirarak yeni 6zellikler elde etmek, daha uzun egitim siireci
kurgulamak, kullanilan hiperparametreleri modele uygun ayarlamak gibi yontemlerle

az 0grenme sorunu ¢oziilebilmektedir.
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4.4.5 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan iliskileri
ogrenebilmesini saglamak amaciyla, her katmanda hesaplanan ¢iktiy1 matematiksel bir
doniislime tabi tutar. Bu fonksiyonlar, egitilen modelin veri setindeki karmagik
iligkileri anlamasina olanak taniyarak modelin genelleme yetenegini artirir ve daha

yiksek performans elde edilmesini miimkiin kilar.

Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal, dogrusal olmayan ve coklu siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan tiirlere ayrilmaktadir. Dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda Sigmoid, Tanh (Hiperbolik Tanjant), ReLU (Rectified Linear
Unit — Diizeltilmis Dogrusal Unite), Leaky ReLU (Sizintil1 Diizeltilmis Dogrusal
Unite), ELU (Exponential Linear Unit — Ustel Dogrusal Birim) ve Swish 6ne ¢ikan
orneklerdir. Bu fonksiyonlar, modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini

saglayarak daha karmasik problemlerin ¢oziimiine katki sunar.

Softmax aktivasyon fonksiyonu, hem dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasi hem
de ¢oklu siniflandirma problemleri i¢in 6zel olarak tasarlanmasi nedeniyle, 6zellikle
bu tiir problemler i¢in tercih edilmektedir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari, girdiyi
herhangi bir doniisiime ugratmadan dogrudan ¢ikt1 olarak veren Dogrusal Aktivasyon
Fonksiyonu (Linear Activation) ile temsil edilmektedir. Bu fonksiyonlar genellikle
regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinin detayl

aciklamasi Cizelge 4.2’de goriilmektedir.

Cizelge 4.2 : Aktivasyon kodlari.

Aktivasyon Tanim Avantajlar Dezavantajlar Tiir
Fonksiyonu

Giris degerini 0 ile 1 Ciktilar olasiik  Gradyan kaybt Dogrusal
Sigmoid arasina sikistirir. olarak problemiyasanabilir. olmayan

yorumlanabilir.

Giris degerini -1 ilel Modelin dengeli  Gradyan kaybi Dogrusal
Tanh arasina sikistirir. O0grenmesini saglar. problemiyasanabilir. olmayan
Pozitif girdileri oldugu Hesaplama maliyeti Olii néron problem Dogrusal
RelLU gibi alirken negatif digiiktiir. Gradyan yasanabilir. olmayan

girdileri sifirlar. kaybi1 olmaz.
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Cizelge 4.2 (devam) : Aktivasyon fonksiyonlari.

Aktivasyon Tanim Avantajlar Dezavantajlar Tiir
Fonksiyonu
Negatif giris degerlerini  ReLU’nundliindron Carpandegeriherveri Dogrusal
Leaky ReLU  kiigiik bir c¢arpanla problemini azaltir.  setinde optimize olmayan
gegirir. edilmelidir.
Cikis degerlerini  Coklu smiflandrma Hesaplama maliyeti Dogrusal
Softmax olasiliga ¢evirir. problemine yarar. yiiksektir. olmayan
Negatif girdilere tistel ReLU’ya gore Hesaplama maliyeti Dogrusal
ELU bir doniisiim uygular.  dengeli gradyan yiiksektir. olmayan
saglar.
Sigmoid ve dogrusal ReLU’dan daha iyi Hesaplama maliyeti Dogrusal
Swish bilesimden olusur. performans yiiksektir. olmayan
gosterebilir.
Dogrusal Girdi verisini oldugu Hesaplama maliyeti Dogrusal olmayanlk Dogrusal
Aktivasyon gibi ¢ikis olarak verir.  diisiik. Regresyon saglamadigi icin
Fonksiyonu i¢in uygun. sinirhidir.

Sonug olarak, aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi, problemin niteligi ve modelin

ihtiyaglarina baglidir. Uygun fonksiyonlarin secilmesi, modelin veri setindeki

karmasik iligkileri 6grenme kapasitesini ve genelleme basarisint 6nemli olgiide

artirmaktadir.
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5. TRANSFER OGRENME

Transfer 6grenme, derin 6grenme modellerinin bir problem hakkinda elde ettigi bilgiyi
baska bir problemi ¢6zmek amaciyla o problemin alanina aktarmasini saglayan bir
yontemdir. Nispeten daha az verinin bulundugu veri setlerinin egitiminde, daha 6nce
daha biyiik veri setleri ile egitilmis modellerin tekrar kullanilmasi, performansi
artirmak i¢in onemlidir. Daha Once egitilen modelin agirliklart tekrar kullanilir.
Boylelikle yeni egitimin hem siiresi daha az olur hem de daha az veriyle daha iyi
performans sergiler. Transfer O6grenme, derin 6grenme modellerinin yeniden
kullanilabilirligini ve esnekligini gostermede onemli bir yoldur. ResNet, EfficientNet,
DenseNet, VGG, AlexNet gibi transfer 6grenme modelleri mevcuttur. Herbirinin

farkli katman igeren siirlimleri bulunmaktadir.

5.1 ResNet50 Mimarisi

ResNet50, derin 6grenme mimarileri arasinda 6ne ¢ikan ve goriintii tanima ile
siniflandirma gibi gorevlerde sikca tercih edilen bir modeldir. Microsoft Research
tarafindan 2015 yilinda ImageNet yarismasindaki etkileyici basarisindan sonra
gelistirilmis olan bu model, derin 6grenmede yeni bir standart belirlemistir. ResNet’in
yapist, “artik 6grenme” yontemi olarak bilinen bir teknikle daha basit ve daha yiiksek
dogruluga sahip modellerin elde edilmesine olanak taniyarak, artan derinlikteki

modellerde dogruluk oranlarinin yiikselmesini saglamistir.

ResNet50, 50 katmana ulasan bir konvoliisyonel sinir ag1i mimarisidir ve adindaki “50”
ifadesi, modelin katman sayisini belirtir. ResNet’in temelinde, “artik” (residual) yap1
olarak bilinen bir 6zellik yer alir. Bu yap1, her katmandan gelen ¢iktinin ayni katmanin
girdisine eklenmesi yoluyla ¢alisir. Artik bloklar, katmanlar arasinda kimlik eslemesi
(identity mapping) saglayarak dogrudan baglantilar olusturur; béylece model, girdiyi
yalnizca bir sonraki katmana iletmekle kalmaz, ayn1 zamanda “atlama” yaparak daha

sonraki katmanlara dogrudan ulagsmasini saglar.

ResNet50, dort ana bloktan olusur ve bu bloklarin her biri farkli sayida katman igerir.

Bu bloklar; konvoliisyonel (evrigimli) katmanlar, kaydirmali ortalama havuzlama
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(strided average pooling), ve tam bagli (fully connected) bir katman gibi bilesenlerden
meydana gelir. ResNet50’nin temel bilesenleri “Ilk Konvoliisyonel Katman”, “Artik
Bloklar”, “Tam Baglantili Katman” ve “Softmax”tir. Ilk Konvoliisyonel Katman, 7x7
boyutunda bir filtre igerir ve ardindan max pooling uygulanir. Artik Bloklar, toplamda
16 artik bloktan olusur ve bu bloklarda 1x1, 3x3 ve 1x1 boyutlarinda konvoliisyon
filtreleri bulunur. Tam Baglantili Katman ve Softmax katmani, modelin son

asamasinda yer alir ve siniflandirma igin olasilik ¢iktilari {iretir.

ResNet50, goriintii siniflandirmasi, yiiz tanima ve bitki hastaliklarinin teshisi gibi
cesitli alanlarda egitim verimliligini ve dogrulugu artiran bir derin evrisimli sinir ag
(CNN) mimarisidir. Yapisi, 49 evrigimli katman ve bir tam bagli katmandan olusur ve
bu ozellik, kaybolan gradyan problemine karsi etkin bir ¢6ziim sunarak ¢ok derin
aglarin egitilmesine olanak tanir (Liu, 2024). ResNet50, torba siniflandirmasi gibi
gorevlerde %98 dogruluk oranina ulasmis (Singla ve dig, 2024) ve goriintii
sahteciligini yliksek bir dogruluk oraniyla tespit etmistir (Naidu ve dig, 2024). Ayrica,
sacilma ortamindaki optik parametrelerin ¢ikarimi gibi spesifik alanlarda c¢ok
yonliiliigiinii kanitlamis (Deng ve dig, 2024) ve transfer 6grenimiyle yakinsamayi
hizlandirarak hastalik teshisi gibi alanlarda dogrulugu artirmistir (Desanamukula ve
dig, 2024). Genel olarak, ResNet50’nin saglam mimarisi ve yenilik¢i tasarimi, onu

derin 6grenme alaninda gii¢lii bir ara¢ haline getirmektedir.
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Sekil 5.1 : ResNet50 model mimarisi (Mukherjee, 2023).
5.2 EfficientNetBO Mimarisi

EfficientNetB0 2019 yilinda Google tarafindan tanilmis olup EfficientNet serisinin en
temel modelidir. Evrisimli sinir ag1 (CNN) yapisinda yenilik¢i bir bakis agis1 sunar.
Bu mimarinin temel 6zelligi, dogrulugu artirirken ayn1 zamanda hesaplama ytikiini
dengelemeye yonelik gelistirilmis 6l¢ekleme teknigidir. Bu teknik, es zamanli olarak
modelin derinlik, ¢oziiniirliikk ve genisligini uyumlu sekilde biiyiitiir. Boylelikle daha
az parametre ile yliksek performanslar elde etmeyi hedefler. EfficientNetBO, diisiik
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giic gerektiren mobil platformlarda calismak {izere optimize edilmistir ve Mobil
Tersine Dar Bogaz Konvoliisyonu (Mobile Inverted Bottleneck Convolution —
MBConv) katmanlar1 iizerine insa edilmistir. Mimaride bulunan katmanlar
parametreleri ve giris verisini daha verimli bir sekilde kullanmak icin sikistirr.
Boylelikle veri kaybin1 minimize etmis olur. Sonug olarak EfficientNetBO0, biiytlik veri
setleri ile egitimde yiiksek enerji verimliligi ve daha az hesaplama gereksinimi

sunmaktadir.

EfficientNetBO0, 6zellikle tibbi goriintiilemede goriintii siniflandirma gorevleri igin
tasarlanmis son teknoloji evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Derinligi, genisligi ve
¢oOziiniirliigii en iyi sekilde dengeleyen bir bilesik dlgekleme yontemi kullanir ve
geleneksel modellere kiyasla daha az parametreyle daha iyi performans saglar.
EfficientNetBO0, %99,5 egitim dogrulugu ve %92,2 validasyon dogrulugu ile pnémoni
tespiti gibi cesitli uygulamalarda dikkate deger dogruluk gostermistir (Singh ve dig,
2024). Ek olarak, sigara igen gbzetim sistemlerinde %92,78 (Sharma ve dig, 2024)
dogruluk elde edilerek ve akut lenfoblastik I6semiyi %98,48 (Fajrina ve dig, 2024) test
dogrulugu ile siniflandirmada etkili bir sekilde kullanilmistir. Cok yonliiliigii diyabetik
retinopati tanisina kadar uzanir ve %91 (Anand ve dig, 2024) dogrulukla diger
modellerden daha 1yi performans gosterir. Mimarinin verimliligi ve uyarlanabilirligi,
onu tibbi teshis ve goriintii analizinde degerli bir ara¢ haline getirerek cesitli saglik
uygulamalarinda potansiyelini sergilemektedir. EfficientNetB0’in mimarisi Sekil

5.2’de goriildiigii gibidir.
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Sekil 5.2 : EfficientNetBO model mimarisi (Alhichri ve dig, 2021).

5.3 DenseNet121 Mimarisi

DenseNet121, katmanlar arasinda verimli 6zelliklerin yeniden kullanilmasina izin

veren yogun baglant1 modeli ile karakterize edilen evrisimli bir sinir agi mimarisidir.
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Bilgi kaybini 6nlemek amaciyla yogun baglantilar mantigini kullanir. Her bir katman,
kendinden once gelen katmanlarin ¢iktisini tekrar kullandigindan dolay1, egitilecek
olan model daha az parametre ile daha yiiksek basari sergileyebilir. DenseNet121, 121
katmandan olusur. Goriintii sinmiflandirma, nesne tespiti gibi alanlarda basarili
oldugundan dolayi, tarim, atik siniflandirmasi, isaret dili tanima ve tibbi teshis dahil
olmak tizere cesitli alanlarda basariyla uygulanmistir. Tarimda DenseNetl121,
geleneksel CNN’lerden daha iyi performans gostererck mahsul yapragi hastaliklarmin
tanimlanmasi i¢in %98,27’lik bir egitim dogrulugu elde etti. Atik yonetiminde atik
tiirlerini genel dogruluk %93 (Zulhusni ve dig,2024) ile simiflandirmustir. Isaret dili
tanima icin %97’lik dikkate deger bir dogruluk gosterdi (Dabwan ve dig, 2024). Ek
olarak, retinal hastalik tespitinde, ince ayarlanmis bir DenseNet121 modeli %93,68’lik
bir egitim dogruluguna ulast1 (Kaur ve dig, 2024).

Bu uygulamalar, modelin karmasik goriintii smiflandirma goérevlerini yerine
getirmedeki cok yonliliginii ve etkinligini vurgulayarak cesitli alanlarda
potansiyelini sergiliyor. Bununla birlikte, DenseNet121 giiclii performans gosterirken,
InceptionResNetV2 gibi diger mimarilerin, derin sahte algilama gibi belirli gérevlerde
daha da yiiksek dogruluk sagladigi bildirilmistir, bu da model se¢iminin belirli
uygulama gereksinimlerine bagli olabilecegini gosterir (Manoranjitham & Swaroop,

2024). DenseNet121’in model mimarisi Sekil 5.3’de goriildiigi gibidir.
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Sekil 5.3 : DenseNet121 model mimarisi (DeepKapha Notes, 2021).

5.4 VGG16 Mimarisi

VGG16 veya Gorsel Geometri Grubu 16, goriintii siniflandirma gorevlerinde derin
ogrenme yetenekleri ile tinli bir evrigsimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. VGG16

toplamda 16 adet aktman igerir. Bu katmanlardan 3’1 tam baglantili katman, 13’ ise
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konvoliisyon katmanidir. Bu derinligi sayesinde, egitilen modelin daha soyut ve
karmagik 6zellikleri kolayca 6grenebilmesi saglanir. Konvoliisyon katmanlari 3x3
boyutunda sabit filtre boyutlarina sahiptir. Boylelikle, modelin parameter sayisi
optimize edilirken ayn1 zamanda derin bir mimari kurulmasi amaglanir. Havuzlama
islemlerinde 2x2’lik filtreler kullanilir. Bu yapilan filtreleme, boyut azaltilmasim
saglamaktadir. Konvoliisyon katmanlari, giris verisinin fiziksel boyutlarin1 korurken
Ozellik haritalar1 olusturmaktadir. Maksimum havuzlama ile, bu 6zellik haritalarmm
boyutlar1 agsamali olarak kii¢iiltiir. Boylelikle maliyet azaltilir. Sadece en belirgin
ozellikler ortaya ¢ikarilir. VGG16’nin mimarisi oldukga basit ve diizenlidir. Yaklagik
olarak 138 milyon parametresi bulunmaktadir. Bu sebeple yiiksek bellek gereksinimi
duymaktadir. Baglangicta genel goriintii tanima i¢in gelistirilen VGG16, tarimsal
hastalik tespiti, bitki tiirlerinin tanimlanmasi, tibbi goriintii siniflandirmasi ve uydu
gOriintiisii analizi dahil olmak tizere ¢esitli uygulamalar i¢in uyarlanmistir. Mimarisi,
goriintiilerden Ozellikleri etkili bir sekilde g¢ikaran ve siniflandirma dogrulugunu
artiran birden fazla evrisimli katmandan olusur. Mimarisi, ¢cok yonliiliiglinti gosteren
pamuk yapragi hastaligi siniflandirmasi1 (Walia ve dig, 2024) , bitki tiirleri tespiti
(Praveen ve dig, 2024) ve tibbi goriintii siniflandirmasi (Ismail ve dig, 2024) gibi
belirli gorevler i¢in optimize edilmistir. Anahtar uygulamalar sunlari igerir: Tarimsal

uygulamalar, tibbi goriintiileme, uzaktan algilama.

Giiglii yonlerine ragmen, VGGI16’nin karmasikligi, kaynak kisitli ortamlarda
kullanimin1 sinirlayabilecek yiiksek hesaplama taleplerine yol agabilir. Bununla
birlikte, devam eden arastirmalar, ¢esitli alanlarda daha genis uygulanabilirlik i¢in
mimarisini dlizene sokmay1 amacglamaktadir. VGG16’nin katman yapis1 Sekil 5.4’de
gorildigi gibidir.
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Sekil 5.4 : VGG16 model mimarisi (Neurohive, 2023).
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5.5 VGG19 Mimarisi

VGG19, ozellikle goriintii siniflandirmasi ve stil aktariminda cesitli uygulamalarda
one ¢ikan bir evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Goriintiilerden etkili bir sekilde
ozellikleri ¢ikarmasini saglayan 19 katmandan olusan derin yapisi ile karakterizedir.
Birden fazla evrisimli katmana, havuzlama katmanina ve tam baglantili katmana
sahiptir. VGG19, yara siniflandirmasi gibi gérevlerde yiiksek dogruluk géstermistir ve
dokuz sinif bir yara siniflandirma sisteminde % 82,4 dogruluk elde etmistir (Lee ve
dig, 2024). Ek olarak, liziim yapragi hastaligi tespiti i¢in tarimsal ortamlarda basariyla
uygulanmistir ve burada %98 (Bj ve dig, 2024) etkileyici bir dogruluk elde edilmistir.
Ayrica, VGG19, farkli goriintiilerden igerik ve stili birlestirmede, canli ve ayrintili
ciktilar iiretmede milkemmel oldugu Neural Style Transfer'de kullanilir (Xu, 2024).
Genel olarak, VGG19'un ¢ok yonliiliigii, onu hem tibbi hem de yaratici alanlarda

degerli bir ara¢ haline getirerek goriintiiyle ilgili c¢esitli gorevlerdeki etkinligini

gosterir.

Giiclii yonlerine ragmen, VGG19'un derin mimarisi artan hesaplama taleplerine yol
acabilir ve bu da kaynak kisitli ortamlarda uygulanabilirligini sinirlayabilir. Alternatif
modeller, model seciminde dengeli bir yaklasima duyulan ihtiyaci vurgulayarak belirli

gorevler i¢cin daha verimli ¢6ziimler sunabilir. VGG19’un model mimarisi Sekil 5.5°de

goriildiigii gibidir.
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Sekil 5.5 : VGG19 model mimarisi (Khattar ve Quadri, 2022).
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6. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, yapilan ¢calismada kullanilan veri setleri ve kullanilan donanim hakkinda

bilgi verilmistir.

6.1 Veri Setleri

Bu calismada iki adet CESM goriintii iceren veri seti kullanilmistir. Bunlar CDD-
CESM veri seti ve CESM@UCBM veri setidir.

6.1.1 CDD-CESM veri seti

CESM, hastalardaki yogun meme dokularinda kanser olup olmadigini tespit etmede
dijital mamografinin (DM) yetersiz kaldig1 noktalarda kullanilan daha yeni ve basarili
bir goriintiileme teknigidir. Hastaya damardan iyotlu kontrast madde verilerek
goriintiilleme ile takip edilmesine dayanmaktadir. CESM goriintiillemede yiiksek ve
diistik enerjili goriintiiler birlikte kullanilarak meme dokusunun belirginlestirilmesiyle
elde edilen bilesik goriintiiller yer alir. Disiik enerjili goriintiiler, mamografi
goriintiilemesi sirasinda X-1s1nlarinin diisiik seviyede gonderilmesiyle elde edilir. 20-
35 keV araliginda gonderilen bu 1s1nlar ile, memedeki yumusak doku ve kalsifikasyon
olan bolgeler daha net goriilebilmektedir. Diisiik seviyeli X-1s1n1, memedeki kontrasti
artirdigi i¢in kiiciik anormallikler daha iyi goriilmektedir. Bilesik goriintiilerise yiiksek
ve diisiik enerjili goriintiiler matematiksel bir algortimayla birlestirilerek elde
edilmektedir. Bu islem, ikili enerji ayristirma ile gergeklestirilir. Diislik enerjili
gorilintiiden elde edilen bilgiler, arka plan bilgileridir. Yiiksek enerjili goriintiiler ise
kontrastli maddenin biriktigi bolge hakkinda bilgi verir. Bu iki goriintii arasindaki fark

hesaplanarak arka plan ¢ikartilir ve kontrastlt maddenin belli oldugu bolge kalir.

CDD-CESM veri setinde (Khaled ve dig, 2022) toplamda 2006 adet goriintii
bulunmaktadir. 326 kadindan ¢esitli 6zelliklerde ¢ekilmis dijital mamografi ve CESM
goriintiilerini icermektedir. Goriintiiler her kadin i¢in her meme tarafinda bilesik ve
diisiik enerjili CESM goriintiileri olacak sekilde MLO (Mediolateral Oblique -
Mediolateral Oblik) ve CC (Craniocaudal — Kranial-kudal) agilardan goriintiilemeler
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yapilmistir. Bu goriintiiler, ¢esitli lezyonlar1 tasimaktadir. 751 tanesi normal goriintii
olan bu veri setinde, 159 adet ameliyat sonras1 goriintii, 184 adet kitle dis1 gelistirme
goriintiisii, 310 adet kitle goriintiisii, 222 adet asimetri goriintiisii, 48 adet yapisal
bozulma goriintiisii, 8 adet kemoterapi sonrasi goriintiisii, 238 adet kalsifikasyon

goriintiisii ve 334 adet kitle gelistirme goriintiisii igermektedir.

Veri setinde aym1 zamanda, Amerikan Radyoloji Koleji Meme Goriintiileme,
Raporlama ve Veri Sistemi (ACR BIRADS) 2013 sozliigline gore yapilan raporlar ve
anotasyonlar bulunmaktadir. Bu anotasyonlar, kitlenin yogunlugu, sekli, kenari,
yapisal bozuklugu, asimetri, kalsifikasyon dagilimi ve tiirii, gelistirme paterni gibi
tanimlari da icermektedir. Anotasyonlarda her hasta i¢in el ile yapilan muayeneler ve
tibbi raporlar da bulunmaktadir. CDD-CESM veri seti , CESM goriintiileri igeren halka
acik bir veri setidir. Derin 6grenme tabanli modellerin gelistirilmesi i¢in halka agiik

olarak sunulan sinirli verilerdendir.

Cizelge 6.1 : CDD — CESM veri seti goriintii sayilari.

Normal Iyi Huylu Kotii Huylu

Goruntu Sayisi 757 587 662

Cizelge 6.2 : CDD — CESM veri seti diisiik enerjili ve bilesik goriintii sayilari.

Diistik Enerjili Bilesik

Gortintu Sayis1 1003 1003

6.1.2 CESM@UCBM veri seti

CESM@UCBM veri seti (Rofena ve dig, 2023) Italya’da bulunan Fondazione
Policlinico Campus Bio-Medico’da 2021-22 yillarinda elde edilen 1138 CESM
goriintlisiinden olugmaktadir. 105 hastadan alinan 569 DES (Dual Energy Subtracted
— Cift Enerji Ile Cikarma) goriintii ve 569 LE (Diisiik Enerjili) goriintii icerir. CESM
goriintiiler, hastanin her iki memesi icinde MLO (Mediolateral Oblique) ve CC
(Craniocaudal) agilardan goriintiileme yapilarak elde edilmistir. Bu goriintiilerin 984

tanesi 2850 x 2396, 154 tanesi 2294 x 1916 piksel boyutlarindadir.

Yas ortalamast 57,4 olan kadin hastalarin yaslar1 31-90 arasinda degismektedir.
Amerikan Radyoloji Koleji (ACR) siniflamasina gére hastalarin meme dokusunun
yogunluklar1 degerlendirilmistir ve 4 adet kategoride siniflandirilmistir. 130 adet

goriintli “neredeyse tamamen yagli dokular”, 360 goriintii “dagimik fibroglandiiler
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yogunluk”, 414 goriintli “heterojen yogunluk”, 190 goriintii “asir1 yogun dokular”
olarak simiflandirilmistir. Geriye kalan 44 goriintiinlin ise kategorisi ACR olarak

belirtilmemistir.

Veri setinde bulunan 258 goriintiide kotii huylu (malignant) lezyonu, 104 goriintiide
iyi huylu (benign) lezyonu ve 16 goriintiide sinirda (borderline) lezyon saptanmistir.

Bu lezyonlar tibbi raporlar ve biyopsi sonuglar1 ile dogrulanmistir.

Veri setindeki diisiik enerjili goriintiiler, dijital mamografi goriintiilerine
benzemektedir. DES goriintiilerde memedeki kontrastli alanlar vurgulanir ve bu da

memedeki sorun igeren lezyonlarin goriintiillenmesini daha 1yi hale getirmektedir.

Bu veri setinin iiretilmesinin asil amaci, hastaya kontrastli madde vermeden, diisiik
enerjili gorilintiilerden yapay olarak DES goriintiiler iiretmektir. Bu sayede hastaya
verilen kontrast maddenin olusturdugu riskler ve hastanin aldigi yiiksek radyasyon

dozu gibi olumsuz kosullar azaltilabilir.

Cizelge 6.3 : CESM@UCBM veri seti gorlntii sayilari.

Normal Iyi Huylu Kotii Huylu

Goruntu Sayisi 760 104 274

Cizelge 6.4 : CESM@UCBM veri seti diisiik enerjili ve bilesik goriintii sayilari

Diisiik Enerjili Bilesik

Goriintii Sayis1 569 569

6.2 Kullanilan Donanim

Model egitimi sirasinda hem Google Colab platformu hem de yerel bir bilgisayar
kullanilmistir. Google Colab, Google tarafindan sunulan, bulut tabanli bir derin
ogrenme gelistirme ortamidir. Egitim siirecinde, Colab’in "Pro" siirlimii tercih edilerek
25 GB’akadar yiikseltilebilen RAM kapasitesinden yararlanilmistir. Bu sayede, biiyiik
veri klimeleri ve yiiksek boyutlu modellerin egitimi daha verimli bir sekilde
gergeklestirilmistir. Ayrica, Colab’in sundugu NVIDIA Tesla T4 veya P100 GPU
donanimlari, modelin paralel islemlerle hizla egitilmesine olanak saglamistir.

Yerel olarak model egitimi ve denemeleri i¢in kullanilan bilgisayarin 6zellikleri ise su

sekildedir:
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-Islemci: 11. Nesil Intel(R) Core(TM) i7-11800H @ 2.30GHz, 8 ¢ekirdek ve 16 is
parcacigl
-Ekran Karti: NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti Laptop GPU ve Intel(R) UHD Graphics
- Cekirdek Frekansi: 210 MHz
- Bellek Frekansi: 405 MHz
- Bellek (RAM): 15,8 GB
- Depolama Aygiti: Samsung MZVL21TOHCLR-00B00, NVMe SSD, 1TB
Google Colab’in yiiksek RAM ve GPU destegi, 6zellikle biiylik veri kiimeleriyle
yapilan model egitiminde onemli bir avantaj saglamistir. Bunun yani sira, yerel
bilgisayarin giiclii islemci ve GPU kombinasyonu, kiigiik 6l¢ekliislemler ve kodlama

gorevleri icin etkin bir destek sunmustur.
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7. BULGULAR VE YORUMLAR

Bu bdliimde, veri setlerinin nasil ele alindigina, nasil egitildigine ve egitimlerin
sonuglarina odaklanilmistir. Bu calismada, CESM goriintiileme teknigiyle elde edilmis
meme gorlintiileri iizerinden, derin 6grenme yontemleri kullanilarak kanser tespiti
yapmak amaclanmistir. Bu islemler i¢in iki adet veri seti ve bes adet transfer 6grenme
mimarisi kullanilmistir. Ardindan sonuglar karsilastirilmistir. Veri setlerindeki
gortintiiler digiik enerjili ve bilesik goriintii olmak {lizere ikiye ayrilmaktadir. Veri
setinde bulunan goriintiilerin 2 farkl1 tiirde olmasi ile, veri setlerinin 2 sinifli (iyi huylu
ve kotii huylu) ve 3 simnifli (normal, iyi huylu ve koétii huylu) olarak ele alinmasi,

modellerin 20 farkli sekilde egitilmesine olanak tanimastir.

Veri setleri ayr1 ayr1 olarak 3 sinifli ve 2 sinifli olarak egitilmistir. Ardindan bu veri
setleri artirilarak algoritmalara tekrar verilmistir. Daha sonra veri setleri birlestirilip
tekrar 3 sinifli ve 2 sinifli olarak 6nce artirmadan, sonra da artirilarak egitilmistir. Son
olarak veri setleri diislik enerjili ve bilesik goriintii olarak ayr1 ayr1 3 siifli ve 2 sinifl
sekilde once artirilmadan, daha sonra da artirilarak test edilmislerdir. Bu sekilde veri

setleri 20 farkli yolla ele alinmis ve detayli olarak incelenmistir.

Veri setleri liger siniftan olusmaktadir; iyi huylu, kotii huylu ve normal. Veri setleri,
verilenraporlara gore 6ncelikle siniflara ayrilmistir. Ardindan ilk olarak CDD-CESM
veri seti ele alinmis ve herhangi bir veri artirim1 yapilmadan ti¢ sinifl1 olarak her bir
mimaride egitilmistir. Dogru sonu¢ verebilmesi i¢in veri seti k-¢apraz dogrulama
yontemiyle bese ayrilmis ve bu sekilde egitimler gerceklestirilmistir. Verilerin %80’

egitim, %20’si test verisi olarak kullanilmistir.

7.1 Veri Setlerinin Farkhh Ele Alimlar

Bu calismada kullanilaniki veri seti, elde edilen sonuglarin yiiksek dogruluk vermesi
amaciyla, toplamda 20 farkli sekilde ele alinmistir. Ele alim sekilleri, veri setinin
barindirdig1 verilerin sinif sayisina, sentetik veri iiretilip tiretilmedi gine, veri setlerinin

birlestirilip birlestirilmedigine gore ayristirilmis ve bunlara gére 5 adet transfer

47



ogrenme modeline (EfficientNetB0O, ResNet50, DenseNet121, VGG16 ve VGG19)
egitilmek tizere verilmistir. Veri setlerinin ele alim sekilleri ve tiiretilen veri setinin

etiketi Cizelge 7.1°de belirtilmistir.

Cizelge 7.1 : Veri setlerinin farkl: ele alimlari.

Veri Kiimesi Sinif Sayist  Veri Tiird Sentetik Tiiretilen Modeller
Veri Veri Setinin
Etiketi
CDD-CESM 3 Sinifh Ham Veri Yok TD1 EfficientNetBO,
ResNet50,
DenseNet121,

VGG16, VGG19

CDD-CESM 2 Sinifh Ham Veri Yok TD2 EfficientNetBO,
ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19

CDD-CESM 3 Sinifl Ham Veri Herbir TD3 EfficientNetBO,
smiftan ResNet50,
3000 adet DenseNet121,

VGG16, VGG19

CDD-CESM 2 Sinifh Ham Veri Herbir TD4 EfficientNetBO,
siniftan ResNet50,
3000 adet DenseNet121,

VGG16, VGG19

CESM@UCBM 3 Sinifl Ham Veri Yok TD5 EfficientNetBO,
ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19

CESM@UCBM 2 Smifl Ham Veri Yok TD6 EfficientNetBO,
ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19

CESM@UCBM 3 Sinifh Ham Veri Herbir TD7 EfficientNetBO,
siniftan ResNet50,
3000 adet DenseNet121,

VGG16, VGG19
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Cizelge 7.1 (devam): Veri setlerinin farkli ele alimlari.

Veri Kiimesi Sinif Sayist  Veri Tiird Sentetik Tiiretilen Modeller
Veri Veri Setinin
Etiketi
CESM@UCBM 2 Sinifl Ham Veri Herbir TD8 EfficientNetBO,
siniftan ResNet50,
3000 adet DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 3 Sinifl Birlestirilmis Yok TD9 EfficientNetBO,
CESM@UCBM Veri ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 2 Sinifh Birlestirilmis Yok TD10 EfficientNetBO,
CESM@uCBM Veri ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 3 Sinifh Birlestirilmis Herbir TD11 EfficientNetBO,
CESM@UCBM Veri siniftan ResNet50,
3000 adet DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 2 Sinifh Birlestirilmis Herbir TD12 EfficientNetBO,
CESM@UCBM Veri siniftan ResNet50,
3000 adet DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 3 Sinifl Diisiik Enerjili Yok TD13 EfficientNetBO,
CESM@UCBM Goriintiiler ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 3 Smifh Bilesik Yok TD14 EfficientNetBO,
CESM@uUCBM Goriintiiler ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 3 Siniflh Diisiik Herbir TD15 EfficientNetB0,
CESM@UCBM Enerjili siniftan ResNet50,
Goruntiller 3000 adet DenseNet121,

VGG16, VGG19
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Cizelge 7.1 (devam): Veri setlerinin farkli ele alimlari.

Veri Kiimesi Sinif Sayist  Veri Tiird Sentetik Tiiretilen Modeller
Veri Veri Setinin
Etiketi
CDD-CESM+ 3 Smifh Bilesik Herbir TD16 EfficientNetBO,
CESM@UuUCBM Goriintiiler siniftan ResNet50,
3000 adet DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 2 Smifh Diisiik Enerjili Yok TD17 EfficientNetBO,
CESM@UCBM Goriintiiler ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 2 Smifh Bilesik Yok TD18 EfficientNetBO,
CESM@uCBM Goriintiiler ResNet50,
DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 2 Smifh Diisiik Enerjili  Herbir TD19 EfficientNetBO,
CESM@UCBM Goruntiler Siniftan ResNet50,
3000 Adet DenseNet121,
VGG16, VGG19
CDD-CESM+ 2 Smifh Bilesik Herbir TD20 EfficientNetBO,
CESM@UCBM Goriintiiler Smiftan ResNet50,
3000 Adet DenseNet121,

VGG16, VGG19

7.2 CDD-CESM Veri Seti ile Elde Edilen Sonuclar

CDD-CESM veri seti ile t¢ smifli ve iki smifli olacak sekilde egitimler
gerceklestirilmistir. U¢ sinifli olarak etiketlenen veri setinde “Normal”, “Iyi Huylu”

ve “Kotii Huylu” olarak ¢iktilar siniflandirilmustir. ki simifli olan veri setinde ise

“Normal” etiketi kaldirilarak sadece “Iyi Huylu” ve “Kétii Huylu” etiketli verilerle

egitimler gerceklestirilmistir. Veri setlerinin her bir ele alim sekillerinde ayni zamanda
veri artirma yontemleri uygulanmis ve bu artirilmis veri setleri tekrar aynt mimariler

izerinde egitilmistir. CDD-CESM veri setinde bulunan goriintiilerin tipi Sekil 7.1 ve

Sekil 7.2°de goriilmektedir.
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(a) (b) (©)

Sekil 7.1 : CDD-CESM veri setinde iyi huylu (a), kotii huylu (b) ve normal (c) etiketli
diisiik enerjili goriintiiler.

(a) (b) (©)
Sekil 7.2 : CDD-CESM veri setinde iyi huylu (a), kotii huylu (b) ve normal (c)
etiketli bilesik goriintiiler.

7.2.1 U¢ stmifli model egitimi sonuclar

CDD-CESM veri setinde yapilan {i¢ sinifli egitimlerde performanslar iyi sonug
getirmedigi i¢in veri seti sentetik yontemlerle artirilmistir. Bunun i¢in
ImageDataGenerator kullanilarak piksel degerleri 0-1 araligina getirilmis, goriintiiler
+ 40 derece dondiirlilmiis, yatay ve dikeyde %20 oraninda kaydirilmis, £ %20 kayma
(shearing) uygulanmis, + %20 oraninda yakilastirma ve uzaklastirma yapilmas,
goriintiiler yatay olarak ¢evrilmis ve yeni alanlari doldurmak i¢in ‘nearest’ metodu

kullanilmaistir.
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Cizelge 7.2 : CDD-CESM veri seti 3 sinifli egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7110 0,5074 0,3533 0,3500 0,3500
ResNet50 0,8319 0,4828 0,3900 0,3900 0,3900
DenseNet121 0,6484 0,4729 0,3433 0,3367 0,3333
VGG16 0,7144 0,4828 0,3300 0,3300 0,3267
VGG19 0,7121 0,5172 0,2967 0,2967 0,2933

Bu sekilde 10803 goriintli elde edilmistir. Ardindan tekrar bu veriler modellere
verilerek egitim gerceklestirilmistir. Artirilmadan ve artirilmis egitim sonuglarn

Cizelge 7.2 ve Cizelge 7.3’de goriilmektedir.

Cizelge 7.3 : CDD — CESM veri setinde veriler artirilarak 3 sinifli egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision)  (Recall)
EfficientNetBO 0,7188 0,4926 0,3334 0,3367 0,3300
ResNet50 0,7154 0,5271 0,3167 0,3233 0,3167
DenseNet121 0,5556 0,4483 0,3067 0,3067 0,2933
VGG16 0,5905 0,4975 0,3433 0,3400 0,3433
VGG19 0,5848 0,4778 0,3367 0,3333 0,3100

CDD-CESM veri setinin ii¢ smnifli olarak egitildigi durumlarda metriklerin
degerlerinin ¢ok diigiik ¢iktigi goriilmektedir. Goriintiilerin biiylik bir ¢cogunlugu

“normal” olarak tahmin edilmektedir.

7.2.2 iki stmifli model egitimi sonuclar

Uc smifli olarak yapilan egitimlerde verilerin “Normal” olarak tahmin edilmesi
sebebiyle veri setinden “Normal” etiketli veriler ¢ikartilip kalan veriler tekrar
egitilmistir. Daha sonra gorintiiler = 40 derece dondiiriilmiis, yatay ve dikeyde %20
oraninda kaydirilmis, £ %20 kayma (shearing) uygulanmis, = %20 oraninda
yakilastirma ve uzaklastirma yapilmis, goriintiiler yatay olarak ¢evrilmis ve yeni
alanlar1 doldurmak ig¢in ‘nearest’ metodu kullanilmistir. Her bir sinif 3000 adet
artirilmistir. Artirilmadan ve artirilmis egitim sonuglar1 Cizelge 7.4 ve Cizelge 7.5°de

goriilmektedir.

52



Cizelge 7.4 : CDD — CESM veri seti 2 sinifl1 egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7818 0,6825 0,5000 0,4394 0,4677
ResNet50 0,8629 0,6111 0,4918 0,4545 0,4724
DenseNet121 0,7622 0,5952 0,5510 0,4091 0,4695
VGG16 0,7988 0,5556 0,5834 0,5303 0,5556
VGG19 0,7649 0,6349 0,6764 0,3484 0,4601

Cizelge 7.5 : CDD — CESM veri setinde veriler artirilarak 2 sinifli egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7681 0,6508 0,5344 0,4696 0,5000
ResNet50 0,8244 0,6746 0,5438 0,4696 0,5041
DenseNet121 0,7088 0,6429 0,5714 0,3030 0,3960
VGG16 0,7320 0,6508 0,5417 0,3939 0,4561
VGG19 0,7247 0,6667 0,5147 0,5303 0,5224

7.3 CESM@UCM Veri Seti ile Elde Edilen Sonuclar

CESM@UCBM veri seti ile iic smifli ve iki sinifli olacak sekilde egitimler
gerceklestirilmistir. Ug sinifli olarak etiketlenen veri setinde “Normal”, “Iyi Huylu”
ve “Kétii Huylu” olarak ¢iktilar siniflandirilmustir. iki sinifli olan veri setinde ise
“Normal” etiketi kaldirilarak sadece “Iyi Huylu” ve “Kétii Huylu” etiketli verilerle
egitimler gergeklestirilmistir. Veri setlerinin her bir ele alim sekillerinde ayn1 zamanda
veri artirma yontemleri uygulanmis ve bu artirilmis veri setleri tekrar aynt mimariler
tizerinde egitilmistir CESM@UCBM veri setindeki goriintiilerin tipi Sekil 7.3 ve
Sekil 7.4’de goriilmektedir.
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(a) (b) (©)

Sekil 7.3 : CESM@UCBM veri setinde iyi huylu (a), kétii huylu (b) ve normal (c)
etiketli diisiik enerjili goriintiiler.

(a) (b) (c)
Sekil 7.4 : CESM@UCBM veri setinde iyi huylu (a), kétii huylu (b) ve normal (¢)
etiketli bilesik goriintiiler.
7.3.1 Uc simfli model egitimi sonuglari
Ikinci veri seti olan CESM@UCBM veri setine de CDD-CESM veri setine uygulanan
yontemler uygulanmis ve ayni sekilde derin 6grenme algoritmalarma verip egitimleri
yapilmistir. 3 smifli olarak gercgeklestirilen egitimlerde ayni zamanda artirma

uygulanarak da sonuglar karsilastirilmistir. Her bir sinif 3000’ er artirilmis ve toplamda

9910 adet goriintii elde edilmistir. Sonuglar1 Cizelge 7.6 ve 7.7’ de belirtilmistir.
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Cizelge 7.6 : CESM@UCBM veri seti 3 sinifli egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,9538 0,6754 0,3200 0,3200 0,3200
ResNet50 0,9538 0,6754 0,3200 0,3200 0,3200
DenseNet121 0,8264 0,6447 0,4800 0,3600 0,3500
VGG16 0,8747 0,6140 0,3100 0,3300 0,3100
VGG19 0,9538 0,6754 0,3200 0,3200 0,3200

Cizelge 7.7 : CESM@UCBM veri setinde verilere artilarak 3 sinifli egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,8077 0,6579 0,2800 0,2900 0,2800
ResNet50 0,9582 0,6930 0,3100 0,3300 0,3200
DenseNet121 0,8209 0,7105 0,3500 0,3800 0,3700
VGG16 0,8209 0,7105 0,3500 0,3800 0,3700
VGG19 0,8538 0,6535 0,3100 0,3300 0,3200

7.3.2 iki stmfli model egitimi sonuglari

Ug smfli olarak yapilan egitimlerde verilerin “Normal” olarak tahmin edilmesi
sebebiyle veri setinden “Normal” etiketli veriler ¢ikartilip kalan veriler tekrar
egitilmistir. Daha sonra goriintiiler + 40 derece dondiiriilmiis, yatay ve dikeyde %20
oraninda kaydirilmis, £ %20 kayma (shearing) uygulanmis, + %20 oraninda
yakilagtirma ve uzaklastirma yapilmis, goriintiiler yatay olarak cevrilmis ve yeni

alanlar1 doldurmak igin ‘nearest’ metodu kullanilmistir.

Cizelge 7.8 : CESM@UCBM veri seti 2 sinifli egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision)  (Recall)
EfficientNetBO 0,8133 0,6741 0,7616 0,9143 0,8292
ResNet50 0,9105 0,7071 0,7772 0,8998 0,8329
DenseNet121 0,7909 0,7198 0,7646 0,9535 0,8481
VGG16 0,8440 0,6597 0,7514 0,8789 0,8093
VGG19 0,8359 0,6772 0,7514 0,8784 0,8093

Her bir sin1f 3000 adet artirilmistir. Artirilmadan ve artirilmis egitim sonuglar1 Cizelge

7.8 ve Cizelge 7.9°da goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde 0,9535 duyarlilik

55



(recall) skoruyla simdiye kadarki en iyi sonucu DenseNet121 mimarisiyle 2 sinifli
olarak egitilen CESM@UCBM veri setinde aldigimiz gériillmektedir. En iyi sonucu

DenseNet121 mimarisi verdigi i¢in Sekil 7.5’de karigiklik matrisini de sunmaktayiz.

Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
35 11
Yanhs Negatif Dogru Negatif
2 25

Sekil 7.5 : CESM@UCBM veri setinde 2 sinifl1 olarak gerceklestirilen egitimlerde
en iyi sonucu veren DenseNet121 mimarisinin karisiklik matrisi.

Egitmis oldugumuz modelin, sinifin1 dogru tahmin ettigi ve edemedigi iki goriintii
sekil 7.6’da 6rnek olarak gosterilmistir. Dogru tahmin edilebilen goriintiide (Sekil 7.6
(b)) lezyon agikga goriilebilirken, dogru tahmin edilemeyen goriintiide (Sekil 7.6 (a))
gorilintiileme agisinin dar olmasi sebebiyle modelimizin yanlis tahmin etmis

olabilecegini ongdrmekteyiz.

(a) (b)

Sekil 7.6 : CESM@UCBM veri setinde kotii huylu olup model tarafindan iyi huylu
olarak tahmin edilen (a) ve kotii huylu huylu olup model tarafindan kotii
huylu olarak tahmin edilen (b) goriintiiler.

Yanlis tahmin edilen goriintiiler, genellikle sinif sinirina yakin 6rnekler, diistik kaliteli
gorseller veya verideki etiket hatalarindan kaynaklanmaktadir. Yanlis tahmin analizi,

modelin performansini iyilestirmek i¢in onemlidir.
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Cizelge 7.9 : CESM@UCBM veri setinde veriler artirilarak 2 sinifli egitim sonuglart.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,8872 0,6849 0,7321 0,7454 0,7387
ResNet50 0,9426 0,7397 0,7222 0,7091 0,7156
DenseNet121 0,7777 0,5736 0,7654 0,6603 0,6951
VGG16 0,8486 0,6120 0,7560 0,7567 0,6951
VGG19 0,8349 0,6986 0,7636 0,7636 0,7636

7.4 ki Veri Setinin Birlesimi ile Elde Edilen Sonuclar

Bu asamadan sonra veri setleri birlestirilmis ve egitimlere bu sekilde devam edilmistir.
Oncelikle veri artirma islemi yapmadan, 3 smufli ve 2 smfli olarak egitim
gergeklestirilmistir. 3 sinifli olarak gergeklestirilen egitimlerde toplam goriintii sayisi

2844, 2 simifl1 olarak gerceklestirilen egitimlerde toplam goriintii sayis1 1415’tir.

7.4.1 U¢ simifli model egitimi sonuclar

Iki veri setini birlestirdigimiz de yiliksek dogruluk degerleri elde edilmedigi
goriilmektedir. Goriintiilerin DatalmageGenerator ile artirnminin etkisinin olup
olmayacagini goérmek i¢in daha once kullanilan parametrelerle goriintii artirma
yapilmistir. Artirarak elde edilen yeni veri setinde 3 sinifli olarak yapilan egitimlerde
toplam goriintii sayis1 11844°dir. Artirilarak elde edilen 2 sinifl1 yeni veri setinde ise
goriintli sayis1 7415°dir. Bu goriintiiler tekrardan ayn1 mimarilere verilmis ve egitim
gergeklestirilmistir. Ug simifli olarak egitilen verilerin sonuglar1 Cizelge 7.10 ve

Cizelge 7.11°de goriilmektedir.

Cizelge 7.10 : Iki veri setinin birlesimiyle 3 simfl1 egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision)  (Recall)
EfficientNetBO 0,7215 0,4600 0,3100 0,3200 0,2900
ResNet50 0,7215 0,4600 0,3100 0,3200 0,2900
DenseNet121 0,6821 0,4267 0,2900 0,3000 0,2600
VGG16 0,7338 0,4333 0,3000 0,3100 0,3000
VGG19 0,7131 0,4267 0,3400 0,3333 0,3100
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Cizelge 7.11 : Iki veri setinin birlesimiyle artirilarak 3 smnifl1 egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7370 0,4633 0,3800 0,3500 0,3200
ResNet50 0,8235 0,4500 0,3600 0,3500 0,3400
DenseNet121 0,6821 0,4267 0,2900 0,3000 0,2600
VGG16 0,7338 0,4333 0,3000 0,3100 0,3000
VGG19 0,7226 0,4533 0,3100 0,3100 0,3000

7.4.2 iki stmfli model egitimi sonuglari

Veri setinden “Normal” etiketi ¢ikarilarak 2 sinifli olarak yapilan egitimlerden elde
edilen sonuglar Cizelge 7.12 ve Cizelge 7.13’de goriilmektedir. Sonuglarin tatmin
edici olmadign goriilmektedir. Iki veri setini birlestirdi§imizde asir1 6grenme
(overfitting) oldugu hem 3 sinifli hem de 2 smifli olarak yapilan egitimlerde

goriilmektedir.

Cizelge 7.12 : iki veri setinin birlesimiyle 2 sinifl1 egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor

Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7943 0,6800 0,4909 0,5400 0,5142
ResNet50 0,8770 0,6500 0,5250 0,6300 0,5727
DenseNet121 0,8225 0,6500 0,4767 0,4100 0,4409
VGG16 0,8071 0,5850 0,4579 0,4900 0,4734
VGG19 0,7823 0,6600 0,4694 0,4600 0,4646

Cizelge 7.13 : Iki veri setinin birlesimiyle artirilarak 2 siifl1 egitim sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7694 0,6450 0,5052 0,4900 0,4977
ResNet50 0,8225 0,6500 0,4767 0,4100 0,4409
DenseNet121 0,8225 0,6500 0,4767 0,4100 0,4409
VGG16 0,8071 0,5850 0,4549 0,4900 0,4734
VGG19 0,8225 0,6500 0,4767 0,4100 0,4409
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7.4.3 Diisiik enerjili (low energy) goriintiilerle yapilan egitimlerin sonuclari

Yapilan egitimlerin ardindan goriintiiler “diisiik enerjili” ve “bilesik goriintii” olarak
ikiye ayrilmis ve bu sekilde de egitimler hem 2 sinifli hem de 3 smifli olarak
egitilmiglerdir. 3 sinmifli diislik enerjili goriintiilerin sayis1 1400°diir. 2 sinifl1 diigiik
enerjili goriintiilerin say1s1 745°tir. Onceki egitimlerde oldugu gibi bu egitimlerde de
veri setleri veri artirma yontemleri uygulanarak artirilmistir. Gortintiilerin piksel
degerleri 0-1 araligina getirilmis, goriintiiler + 40 derece dondiriilmiis, yatay ve
dikeyde %20 oraninda kaydirilmis, + %20 kayma (shearing) uygulanmis, = %20
oraninda yakilastirma ve uzaklastirma yapilmais, goriintiiler yatay olarak ¢evrilmis ve

yeni alanlar1 doldurmak i¢in ‘nearest’ metodu kullanilmistir.

7.4.3.1 U¢ stmifli model egitimi sonuglari

Diisiik enerjili goriintiiler iizerinde egitim gerceklestirdigimizde yine overfitting
oldugu ve ¢iktilarin “Normal” olarak tahmin edildigi tespit edilmistir. Yapilan bu

egitimlerin sonuglar1 Cizelge 7.14 ve Cizelge 7.15’de goriilmektedir.

Cizelge 7.14 : iki veri setindeki toplam diisiik enerjili goriintiileri ile 3 sinifl1 olarak
yapilan egitimlerin sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor

Dogrulugu  Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7286 0,5407 0,3200 0,3200 0,3000
ResNet50 0,8779 0,4128 0,3200 0,3600 0,3200
DenseNet121 0,7157 0,5407 0,3500 0,3500 0,3300
VGG16 0,7850 0,5174 0,3300 0,3400 0,3100
VGG19 0,7464 0,4651 0,3100 0,3200 0,2900

Cizelge 7.15 : iki veri setindeki toplam diisiik enerjili goriintiiler artirilarak 3 sinifli
olarak yapilan egitimlerin sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7357 0,5465 0,4800 0,4400 0,4300
ResNet50 0,8407 0,5465 0,3800 0,3800 0,3600
DenseNet121 0,7100 0,5000 0,3500 0,3400 0,3400
VGG16 0,7686 0,5349 0,4900 0,4500 0,4400
VGG19 0,7686 0,5349 0,4900 0,4500 0,4400
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7.4.3.2 iki stmfli model egitimi sonuglari

Diisiik enerjili goriintlilerle iki sinifli olarak veri artirma uygulanmadan ve
uygulayarak egitilen verilerin sonuglar1 Cizelge 7.16 ve Cizelge 7.17de verilmistir.
“Normal” sinifin1 ¢ikartip tekrar egitim yapildiginda, artirmadan yapilan egitimlerde
EfficientNetBO mimarisinin digerlerine gore nispeten daha iyi sonug¢ verdigi

goriilmektedir.

Cizelge 7.16 : Iki veri setindeki toplam diisiik enerjili goriintiiler ile 2 sinifl1 olarak
yapilan egitimlerin sonuglar1.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Dogrulugu  Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7919 0,6600 0,5571 0,7800 0,6500
ResNet50 0,8846 0,6700 0,5238 0,6600 0,5841
DenseNet121 0,7758 0,6600 0,5429 0,7600 0,6333
VGG16 0,8282 0,5800 0,5395 0,8200 0,6508
VGG19 0,8201 0,6300 0,5068 0,7400 0,6016

Cizelge 7.17 : iki veri setindeki toplam diisiik enerjili goriintiiler artirilarak 2 sinifls
olarak yapilan egitimlerin sonuglari.

Egitim Test Kesinlik ~ Duyarlilik F1-Skor

Dogrulugu  Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7827 0,6600 0,4722 0,6800 0,5573
ResNet50 0,8468 0,6500 0,4921 0,6200 0,5487
DenseNet121 0,7248 0,6800 0,5806 0,7200 0,6429
VGG16 0,7500 0,5500 0,4900 0,7000 0,5785
VGG19 0,7428 0,6500 0,5424 0,6400 0,5871

7.4.4 Bilesik (Recombined) goriintiilerle yapilan egitimlerin sonuglar

Bu agamada diisiik enerjili ve bilesik olarak ikiye ayrilan verilerden bilesik goriintiiler
tic sinifl1 ve iki sinifli olarak egitilmistir. Ayni zamanda hem ti¢ sinifli hem de iki sinifl
veriler artir1larak da performanslar1 gézlemlenmistir. Onceki egitimlerde oldugu gibi
bu egitimlerde de veri setleri veri artirma yontemleri uygulanarak artirilmaistir.
Gorlntiilerin piksel degerleri 0-1 araligina getirilmis, goriintiler + 40 derece
dondiiriilmiis, yatay ve dikeyde %20 oraninda kaydirilmis, + %20 kayma (shearing)
uygulanmis, = %20 oraninda yakilastirma ve uzaklastirma yapilmis, goriintiiler yatay

olarak cevrilmis ve yeni alanlar1 doldurmak i¢in ‘nearest’ metodu kullanilmistir.
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7.4.4.1 Uc¢ stmfl model egitimi sonuglar:

Bilesik (Recombined) goriintiiler ile, 3 smifli veriler artirilmadan ve artirilarak
gerceklestirilen egitimlerinden elde edilen sonuglar Cizelge 7.18 ve Cizelge 7.19°da
gosterilmistir. Sadece bilesik goriintiilerin kullanildig1 egitimlerde sonuglarin iyi bir

performans sergilemedigi goriilmektedir.

Cizelge 7.18 : Iki veri setindeki toplam bilesik goriintiiler ile 3 sinifl1 olarak yapilan
egitimlerin sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor

Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetB0 0,7686 0,6188 0,3660 0,3630 0,3510
ResNet50 0,8832 0,5347 0,3600 0,3500 0,3500
DenseNet121 0,7131 0,5297 0,3231 0,3226 0,3228
VGG16 0,7964 0,5792 0,3600 0,3600 0,3500
VGG19 0,7927 0,5594 0,3372 0,3438 0,3246

Cizelge 7.19 : iki veri setindeki toplam bilesik goriintiiler artirilarak 3 simifl1 olarak
yapilan egitimlerin sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarhilik F1-Skor

Dogrulugu  Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7759 0,6188 0,3700 0,3600 0,3400
ResNet50 0,9044 0,5545 0,4100 0,3900 0,3900
DenseNet121 0,7146 0,5693 0,3800 0,3500 0,3400
VGG16 0,8095 0,6386 0,2800 0,2900 0,2700
VGG19 0,7854 0,5396 0,3700 0,3600 0,3600

7.4.4.2 Tki simfli model egitimi sonuclar

Bilesik (Recombined) goriintiiler ile, 2 smifli veriler artirilmadan ve artirilarak
gergeklestirilen egitimlerinden elde edilen sonuglar Cizelge 7.20 ve Cizelge 7.21°de
gosterilmigstir. Sadece bilesik goriintiilerin kullanildig1 egitimlerde sonuglarin iyi bir
performans sergilemedigi goriilmektedir. Artirmadan 2 sinifli olarak egitilen VGG19

modelinin duyarlilik (recall) degeri tatmin edici bir skor saglamistir.
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Cizelge 7.20 : iki veri setindeki toplam bilesik goriintiiler ile 2 simifl1 olarak yapilan
egitimlerin sonuglari.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,8209 0,6500 0,4789 0,6800 0,5619
ResNet50 0,9343 0,6500 0,4935 0,7600 0,5984
DenseNet121 0,7866 0,6600 0,4861 0,7000 0,5738
VGG16 0,8284 0,7200 0,5535 0,6200 0,5849
VGG19 0,8164 0,6300 0,5634 0,8000 0,6612

Cizelge 7.21 : iki veri setindeki toplam bilesik goriintiiler artirilarak 2 simiflr olarak
yapilan egitimlerin sonugclari.

Egitim Test Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Dogrulugu Dogrulugu  (Precision) (Recall)
EfficientNetBO 0,7742 0,7442 0,4800 0,6700 0,5600
ResNet50 0,8345 0,6300 0,4900 0,6300 0,5400
DenseNet121 0,7000 0,6800 0,5900 0,7200 0,6500
VGG16 0,7200 0,5600 0,5200 0,6900 0,5900
VGG19 0,7316 0,6500 0,5424 0,6400 0,5900
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Makine 6grenmesi ve derin O0grenmenin kullaniminin yayginlagsmasiyla birlikte,
kanserle ilgili ¢alismalar da giiniimiizde hiz kazanmistir. Ozellikle kadinlarda en sik
goriilen kanser tiirli olan meme kanserinin erken teshisiyle birlikte hayatta kalimin
artt1g1 cokca vakada gozlemlenmistir. Erken teshis icin memedeki lezyonlarin hentiz
kiigiik boyutlardayken teshis edilmesi gerekmektedir. Dijital mamografi (DM) ile
cekilen goriintiilerde kiigiik lezyonlar ¢cok goze ¢arpmamakla birlikte, doktorlarin
goziinden de kacgabilmektedir. Dijital mamografide kanserli bolge beyaz olarak
goziikmektedir. Goriintiileme esnasinda beyaz olarak goriinen siit kanallar1 gibi baska
alanlarda olabilmektedir. Bu sebeple kanserli alan géziikmeyebilmektedir. Konstrasti
artirtlmis spektral mamografi (CESM), ayn1 anda iki farkli sekilde goriiniim
olusturabilecegi ileri bir teknolojiye sahiptir. Hastaya damardan konstrastli madde
verilir ve memede bulunan damarlardaki isimalariizlenir. Kanserli dokuyla karsilasan
konstrastl1 maade, parlama yapar. Bu sayede o bolgede bir lezyon oldugu saptanir.
Kontrast1 artirilmis spektral mamografide normal dokularin goriiniimii azaltilir ve siit
bezleri ortiiliir. Sadece tiimorlii bolgenin parladigt mamografi goriintiileri, kanserli
bolgenin saptanmasini ciddi anlamda kolay hale getirir. Aym1 anda elde edilen
goriintiilerden birisi diisiik enerjili goriintiidiir. Bu goriintii, dijital mamografiile elde
edilen goriintliniin aynisidir. Bir de yiiksek enerjili goriintii elde edilir. Yiiksek ve
diisiik enerjili goriintiiler kullanilarak bilesik goriintii elde edilir ve sadece kontrast
maddeninin parladig1 alanlar ortaya cikar. Hizli, ucuz ve kolay ulasilabilir bir
teknolojidir. Nispeten yeni bir teknoloji olmasi sebebiyle bu konuda yapilan

caligmalar, dijital mamografi hakkinda yapilan ¢alismalardan daha azdir.

Bu arastirma, CESM gériintiileri ve derin 6grenme algoritmalar kullanilarak meme
kanseri teshisi i¢in bir model iiretmeyi amaglamistir ve bu konuda literatiire katki
saglayacak niteliktedir. iki farkli veri seti kullanimi, diisiik enerjili goriintii, bilesik
gorlintii ve coklu sekilde goriintii kullanimi, farkli sinif sayisinda ele alim gibi
yontemler acisindan kapsamli bir tartisma saglamaktadir. Farkliyollarlaele alinan veri

setleri 20 sekilde bakis agis1 sunmustur. 5 adet transfer 6grenme mimarisi ile egitimi
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yapildiginda 100 farkli sonug elde edilmistir. Bu kadar cesitli yonlerden veri setine

bakilmasi, farkli bakis acilarinin degerlendirilmesi i¢in 6nemli bir arastirmadir.

CESM@UCBM veri setinde diisiik enerjili ve bilesik goriintiilerin beraber
kullanilarak, ‘iyi huylu’ ve ‘kotli huylu’ olmak lizere iki sinifli ve 5 ¢apraz dogrulamali
olarak yapilan egitimde DenseNet121 mimarisi en iyi sonucu vermektedir. %79,09
egitim dogrulugu veren DenseNet121 mimarisi, %84,81 F1-Skor degeri, %76,46
kesinlik (precision) degeri ve %95,35 duyarlilik (recall) degeri vermistir. Bu
metriklerden bizim ¢alismamiz i¢in en O6nemli olan1 duyarlilik (recall) degeridir.
Ciinkii duyarlilik (recall) metrigi, kanser olan kisilerin kaginin modelimiz tarafindan
dogru tahmin edildigi kapasitesini bildirmektedir. Bu da neredeyse yiizde yiiz degerine
yaklagmaktadir. Bu haliyle bir uzmanin ¢aligmalarina yardim edebilecek nitelikte bir
duyarlilik (recall) ve F1-skor sonuclari vermistir. Halka acik CESM goriintiilerinin az
bulunmasi, bu ¢alismanin daha da ilerlemesini bir miktar engellemektedir. Gelecek
caligmalarda elde edilebilecek yeni CESM goriintiilerinin eklenmesiyle beraber biitiin
metriklerin degerlerinin iyilesebilecegi agikardir. Ayni zamanda goriintiilerin sentetik
olarak artirilmasimin iyilestirilmesi de hastalardan daha fazla goriintii almak yerine,
kendi {irettigimiz gériintiilerin kullanilmasi agisindan daha saglikli olacaktir. flerideki
calismalarda bu konular lizerine gidilebilecek kapasiteye sahip bir ¢calismadir. Sonug
olarak yapilan bu calisma, yeni bir goriintiilleme yontemi olan CESM goriintiileme
teknigini kullanarak meme kanseri teshisi yapmak isteyen uzmanlara yardimei olacak

niteliktedir.
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