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Meme kanseri, hasta sonuclarini iyilestirmek icin erken ve dogru teshisin dnemine isaret eden
kiiresel bir saglik sorunudur. Tibbi goriintiileme i¢in yapay zeka (6zellikle derin 6grenme) biiyiik
bir potansiyel gostermistir. Sunulan g¢alisma, CBIS-DDSM veri setini kullanarak meme
lezyonlarmi iyi huylu veya kotii huylu olarak siniflandirmak i¢in en yeni derin 6grenme
modellerini (DenseNetl121, NASNetLarge, Xception ve Swin Transformer) kullanmanin
etkinligini incelemektedir. Arastirma, ileri diizey hesaplama tekniklerini kullanarak meme kanseri
teshisindeki 6nemli sorunlari ele almay1 amaglamaktadir.

Calismada, derin 6grenme modellerinin degerlendirilmesi, dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma
(recall), F1 skoru ve ROC-AUC gibi hassas metrikler kullanilarak yapilmistir. Ayrica, modellerin
mimarisi ile meme kanseri goriintiilemesine uygunluklar1 da incelenmistir. Elde edilen sonuglara
gore NASNetLarge, yiiksek boyutlu veri degiskenligine duyarliligt nedeniyle genelleme
konusunda zorluk yasarken, DenseNetl21 ve Xception giicli 6zellik ¢ikarma yetenekleri
sergilemistir. Hiyerarsik dikkat mekanizmalar1 sayesinde, Swin Transformer, tibbi goriintiilerin
karmasik desenlerine etkili bir sekilde uyum saglamstir.

Yanlis siniflandirma durumlarinin arastirilmasi, sunulan ¢aligmanin bir diger 6nemli bilesenidir.
Model hatalari, belirsiz lezyon sinirlari, kotii huylu lezyonlari iyi huylu 6zellikleri taklit etmesi
ve veri seti artefaktlar1 gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir. Caligmada, kontrast artirma ve
hedeflenmis veri artirma gibi gelismis On isleme teknikleri bu sorunlar1 ¢ozmek igin
kullanilmigtir. Bu teknikler, CBIS-DDSM veri setinde yanliligii azaltmis ve modellerin
dayanikliligini artirmastir.

Bu calisma, derin Ogrenmenin meme kanseri teshisindeki dondstiiriicii potansiyelini
vurgulamakta ve Swin Transformerh dogruluk ve saglamlik agisindan bir kiyaslama modeli
olarak one ¢ikarmaktadir. Caligma, umut verici ilerlemeler kaydederken, veri seti degiskenligi ve
gercek diinyada uygulanabilirligi gibi zorluklarin daha fazla incelenmesine odaklanmaktadir. Bu
calisma, klinisyenler ve yapay zeka arastirmacilar arasinda isbirlik¢i ¢abalarin tesvik edilmesiyle,
yapay zeka ile klinik uygulama arasindaki farki kapatma amacina katkida bulunmaktadir. Sonug
olarak, bu ¢aligma tani sonuglarini ve hasta bakimini iyilestirecektir.

Temmuz 2025, 88 sayfa

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, transfer 6grenme, meme kanseri klasifikasyonu, evrisimsel
sinir aglar1, dikkat mekanizmalari.
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Breast cancer continues to pose a significant global health challenge, underlining the importance
of early and accurate diagnosis in improving patient outcomes. Advances in artificial intelligence,
particularly deep learning, have demonstrated considerable promise in medical imaging. This
study explores the application of state-of-the-art deep learning models—DenseNet121,
NASNetLarge, Xception, and Swin Transformer—for the classification of breast lesions as
benign or malignant using the CBIS-DDSM dataset. The research aims to address critical
challenges in breast cancer diagnosis by leveraging advanced computational techniques.

The evaluation of these models was conducted using rigorous metrics, including accuracy,
precision, recall, F1 score, and ROC-AUC, with a detailed focus on model architecture and their
suitability for breast cancer imaging. DenseNet121 and Xception demonstrated robust feature
extraction capabilities but exhibited minor overfitting, whereas NASNetLarge struggled with
generalization due to its sensitivity to high-dimensional data variability. The Swin Transformer
emerged as a standout model, owing to its hierarchical attention mechanisms that adapt effectively
to the complex patterns of medical images.

Another critical aspect of this study was the investigation of misclassification scenarios. Factors
such as indistinct lesion boundaries, malignant lesions mimicking benign features, and dataset
artifacts were identified as primary contributors to model errors. To address these challenges,
advanced preprocessing techniques, including contrast enhancement and targeted data
augmentation, were employed. These strategies improved the models’ robustness and reduced
biases inherent in the CBIS-DDSM dataset.

This research underscores the transformative potential of deep learning in breast cancer diagnosis,
highlighting the Swin Transformer as a benchmark model for accuracy and robustness in
classifying breast lesions. While the study identifies promising advancements, it also emphasizes
the need for further exploration of challenges such as dataset variability and real-world
applicability. By advocating for collaborative efforts between Al researchers and clinicians, this
study contributes to the broader goal of bridging the gap between artificial intelligence and
clinical practice, ultimately enhancing diagnostic outcomes and patient care.

July 2025, 88 pages

Key Words: deep learning, transfer learning, breast cancer classification, convolutional neural
networks, attention mechanisms
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1. GIRIS

2024'te, kanser onemli bir kiiresel saglik sorunu olmaya devam etmektedir. Son verilere
gore, 2024 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'nde 2.001.140 yeni kanser vakasi ve
611.720 kanser oliimii gerceklesmesi beklenmektedir (Siegel vd., 2024). Diinya Saglik
Orgiitii'ne gore, kanser 2018'de en yaygin &liim nedenleri arasinda ikinci sirada yer almis
ve dlinya genelinde yaklasik 9,6 milyon 6liimle sonu¢lanmistir (Li, 2022). Son veriler,
2022 yilinda diinya genelinde yaklasik 20 milyon yeni kanser teshisi konuldugunu ve
bunlarin 9,7 milyondan fazlasinin 6liimle sonuglandigini tahmin etmektedir (Bray vd.,

2024).

Meme kanseri diinya genelinde en sik teshis edilen kanserlerdendir ve kadinlar arasinda
kanserle ilgili 6limlerin baslica nedenidir (Ferlay vd., 2021). Meme kanseri goriilme
siklig1, belirgin kiiresel farkliliklar gostermistir. Yiiksek gelirli iilkelerde, her 12 kadindan
biri yasami boyunca meme kanseri teshisi alirken, 6liim orani her 71 kadindan biridir. Bu
arada, daha diisiik sosyoekonomik gelisime sahip iilkelerde, insidans daha diisiiktiir (her
27 kadindan biri), ancak mortalite riski daha yiiksektir; her 48 kadindan biri hastalia
yenik diismektedir (Lyon, 2024). Bu artan 6liim orani, biiyiik 6l¢iide gec evre teshis

ve/veya kaynak sinirli ortamlarda sinirli tedavi segeneklerine atfedilmektedir.

Meme kanseriyle miicadelede birgok iilke, basarili tedavi sansinin daha yiiksek oldugu
erken evrelerde hastaligi tespit etmeyi amaclayarak meme kanseri i¢in mamografi
taramasini baslatmistir. Ancak, meme kanserlerinin énemli bir kismu1 belirtiler ortaya
c¢ikana kadar tespit edilmez ve bu da daha kotii sonuglara yol agabilir (Houssami ve

Hunter, 2017).

ABD'de, meme kanseri tarama kilavuzlari yakin zamanda giincellenmistir ve artik
kadinlarin kanserleri daha erken tespit etmelerine ve sonuglari iyilestirmelerine yardimci
olmak icin 40 yasinda diizenli mamografi yaptirmalart onerilmistir (AACR Cancer
Progress Report, 2024). Farkli popiilasyonlar arasinda meme kanseri mortalitesini
azaltmada, genisletilmis tarama programlar1 da dahil olmak iizere, onleme ve erken teshis

cabalari kritik 6neme sahiptir.



Son yillarda, yapay zeka (YZ) ve derin 6grenme 6nemli ilerlemeler kaydetmistir ve genis
bir uygulama alanina kavusmustur. Ancak, saglik sektoriinde, yapay zeka sistemlerinin
islevselligini ve performansini dogrulama standartlar1 diger sektorlere gore daha katidir

ve gelisime agiktir.

Yapay zekanin dikkate deger ilgi ¢ektigi saglik alanlarindan biri meme kanseri
taramasidir. Bu durumun nedeni, on yillar siiren meme kanseri aragtirmalarinda toplanan
bliylik veri setlerinin mevcut olmasi ve tarama goérevlerinin tekrarlayici dogasi nedeniyle,
otomasyona uygun olmalaridir. Yapay zeka gelisimindeki ilerlemelere ragmen, bu
sistemlerin gercek diinya klinik ortamlarindaki performansin titizlikle degerlendirmek,

standart tibbi uygulamalara entegre edilmeden dnce gereklidir.

Yapay zeka ve derin 6grenmedeki ilerlemeler, meme kanserinin erken tespiti ve
siiflandirilmasi i¢in benzeri goriilmemis firsatlar sunarak, tan1 dogrulugu ve
verimliliginin artirilmasi yoluyla oliim oranlarin1 azaltma vaadinde bulunmaktadir
(Lehman vd., 2017). Tibbi goriintiillemede derin 6grenme modellerinin uygulanmasi
doniistiiriicii olmustur, sistemlerin insan goziiniin algilayamayabilecegi ince desenleri
goriintiilemede tanimasini saglamistir (Langlotz vd., 2019). Bu durum, 6zellikle meme
kanseri taramasinda, malign ve benign lezyonlar arasindaki ayrimin kritik oldugu

durumlarda son derece degerlidir.

Meme kanseri siniflandirmasi genellikle ikili bir problem seklinde ele alinir: acil
miidahale gerektirebilecek malign lezyonlar: tespit etmek ve genellikle acil miidahale
gerektirmeyen benign lezyonlardan malign lezyonlar1 ayirmak. Bu tiirler arasinda dogru
bir sekilde ayirim yapmak, gereksiz tedavileri onlemek ve kotii huylu vakalar i¢in
zamaninda miidahale saglamak acisindan esastir. Onemli ilerlemelere ragmen, mevcut
tan1 cergevelerinde yanlis negatifler ve pozitifler hala zorluklar olusturarak optimize

edilmis yapay zeka destekli ¢oziimlere olan ihtiyaci vurgulamaktadir.

Sunulan arastirmanin ele aldig1 sorun, o6zellikle iy1 (benign) ve koti huylu (malign)
lezyonlar arasinda ayrim yaparken ileri diizey derin 6grenme modellerini kullanarak

meme kanserinin daha dogru ve giivenilir bir sekilde siniflandirilmasina olan ihtiyaca



yonelik ¢oziimler tretmektir. Mevcut tant yontemleri etkili olsalar da genellikle
radyologun deneyimine biiyiikk Ol¢iide dayanmaktadir ve insan hatasina ve/veya
manipiilasyonuna yatkin olabilmektedir. Sunulan c¢alisma, DenseNet121, NasNet,
Xception ve gorsel gorevlerde giiclii performansiyla bilinen yeni bir mimari olan Swin
Transformer gibi modellerin, meme kanseri siniflandirmasinda tanisal dogrulugu ve

tutarlilig1 artirip artirmayacagini aragtirmaktadir.

1.1 Calismanin Amaci

Sunulan ¢alismanin birincil amaglari:

1.DenseNet121, NasNet, Xception ve Swin Transformer dahil olmak iizere gesitli derin
o6grenme modellerinin, iyi ve kotli huylu meme lezyonlarini siniflandirmadaki etkinligini
degerlendirmek,

2.Belirtilen modellerin smiflandirma dogrulugunu, duyarliligimi ve o6zgilligiini
karsilagtirarak meme kanseri taramasi i¢in en etkili mimariyi belirlemek,

3. Secilen modellerin genel gecerliligini, kamuya agik ve klinik olarak ilgili veri setlerini
kullanarak degerlendirerek, modellerin farkli popiilasyonlar ve goriintiileme kosullari
arasinda saglam bir performansa sahip olmasini saglamak ve

4. Meme kanseri teshisinde derin Ogrenmenin kullanimindaki pratik zorluklar ve
sinirlamalar  hakkinda goriisler saglayarak, klinik 1is akislarinda yapay zeka

entegrasyonunu savunan arastirma literatiiriine katkida bulunmak seklinde siralanabilir.

Sunulan ¢alisma, dijital mamografi goriintiileri kullanarak meme lezyonlarinin iyi ya da
kotii huylu olmak iizere kategorilere ayrilmasina odaklanmaktadir. MRI veya ultrason
gibi diger goriintiileme yontemleri, bu arastirmanin kapsaminin disindadir. Kullanilan
veri seti, etiketlenmis meme kanseri verileri saglayan Dijital Meme Tarama

Veritabani'nin bir alt kiimesi olan CBIS-DDSM'dir.



1.2 Calismanin Asamalari

Sunulan tez ¢alismasi 5 ana boliim halinde sunulmaktadir. Bunlar

e Bolim 1 (Giris): Calismanin genel bir goriinlimiinii, arka planini, problem ifadesini,

hedeflerini, kapsamini ve yapisini igermektedir.

e Boliim 2 (Literatiir Taramasi): Meme kanseri tespiti ve siniflandirmasi {izerine mevcut
aragtirmalari, yapay zeka ve derin Ogrenme uygulamalarima vurgu yaparak

ozetlemektedir.

e Bolim 3 (Metodoloji): Calismada kullanilan veri 6n isleme adimlarini, model

mimarilerini, egitim protokollerini ve degerlendirme metriklerini agiklamaktadir.

e Boliim 4 (Sonuglar ve Tartisma): Bulgular1 sunmaktadir, model performansini gesitli
metrikler iizerinden karsilagtirmaktadir ve yanlis siniflandirmalari analiz etmektedir.
Sonuglarin, modelin sinirlamalarinin ve klinik uygulama potansiyelinin sonuglarini

tartismaktadir.

e Bolim 5 (Sonug): Bu aragtirmanin katkilarin1 6zetlemektedir, smirlamalarini

vurgulamaktadir ve gelecekteki calismalar i¢in dnerilerde bulunmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1 Meme Kanseri

Meme kanseri, birden fazla tiirii olan heterojen bir hastaliktir ve genel olarak invaziv ve
invaziv olmayan kanser olarak siniflandirilabilir. invaziv olmayan meme kanseri, 6rnegin
duktal karsinoma in situ (DCIS), meme kanallarinda kalir ve ¢evre dokulara
yayilmamistir. Buna karsilik, invaziv meme kanseri viicudun diger bolgelerine metastaz
yapabilme yetenegine sahiptir ve bu durum onu daha 6liimciil hale getirir (Malhotra,

2010).

En yaygin invaziv meme kanseri tiirleri arasinda invaziv duktal karsinom (IDC) ve
invaziv lobiiler karsinom (ILC) bulunmaktadir. IDC, siit kanallarinda baglar ve tiim meme
kanserlerinin yaklasik %80'ini temsil eder. Lobiilerde baglayan ILC, en yaygin ikinci
tiirdiir ve genellikle difiiz biiyiime desenleri nedeniyle goriintiilemede tespit edilmesi daha
zordur (Weigelt vd., 2005). Bu alt tipleri anlamak, model gelistirme i¢in esastir, ¢linkii

farkli kanser tiirleri tanisal dogrulugu etkileyen belirgin 6zellikler gosterebilir.

Meme kanseri evreleri, prognoz ve tedavi planlamasi i¢in ¢ok dnemlidir. Evreler, timor
boyutu, lenf nodu tutulumu ve metastaz temelinde (TNM sistemi) 0'dan 4'e kadar degisir
(Cizelge2.1). Erken evre kanserler (evre 0, 1 ve 2) genellikle lokalize olmus ve daha
tedavi edilebilirken, ileri evreler (evre 3 ve 4) bolgesel veya uzak yayilim gosterir ve
genellikle daha agresif tedaviler gerektirir (Edge ve Compton, 2010). Evrelerin dogru bir
sekilde belirlenmesi, erken miidahale ile daha iyi sonuclarmn iligkili olmas1 nedeniyle
hastanin hayatta kalma oranlarin1 artirabilir. Bu nedenle, evreleri ayirt edebilen derin

0grenme modelleri, olas1 tedavi yontemlerine etki edebilmektedir.



Cizelge 2.1 Meme kanseri evreleri (Mahmood, 2023)

Evre Tanim

Evre 0 DCIS: Kanser hiicreleri duktal olarak lokalizedir ve yayilmamaistir.

Evre 1A Tiimdr < 2 cm’dir ve lenf nodlarina yayilmamastir.

Evre 1B Tiimor < 2 cm’dir ve lenf nodlarina yayilmaistir.

Evre 2 Tiimo6r <2 ecm’dir ve 1-3 lenf nodu etkilenmistir ya da tiimér > 5 cm’dir.

Evre 3A Tiimdr boyutu 6nemsizdir. 4-9 aksiller lenf nodu ya da meme igerisindeki

lenf nodu etkilenmistir.

Evre 3B Kanser 9 lenf nodunu etkileyecek sekilde gogilis duvarina yayilmistir.

Evre 3C Koltuk altinda, kopriiciik kemigi altinda ya da memede en az 10 lenf nodu

etkilenmistir.

Evre 4 Metastatik meme kanseri: Tiimdr boyutundan bagimsiz bir sekilde kanser

hiicreleri yakindaki lenf nodlarina ve diger organlara yayilmistir.

2.1.1 Meme kanseri tespiti ve tanisi

2.1.1.1 Goriintiilleme sistemleri

Meme kanseri tespiti i¢in birincil goriintiileme yontemleri arasinda mamografi, ultrason,
manyetik rezonans goriintileme (MRG) ve daha yakin zamanda molekiiler meme

gorlintiileme (MBG) ve tomosentez yer almaktadir.

Mamografi, yiiksek hassasiyeti ve genellikle malignitenin erken gostergeleri olan kiiciik
kalsifikasyonlar tespit etme yetenegi nedeniyle, meme kanseri taramasinda altin standart
olmaya devam etmektedir. Ancak, yogun meme dokusuna sahip kadinlarda
mamografinin hassasiyeti azalabilir ve bu da 6nemli bir oranda yanlis negatif sonuglara
yol agabilir (Mann vd., 2022). Bu sinirlamay1 asmak icin, dijital meme tomosentezi
(DBT), diger adiyla li¢ boyutlu (3D mamografi) tanitilmistir. DBT, farkli acilardan birden
fazla gOrlintii alarak memenin {i¢ boyutlu bir goriintiisiinii olusturur. Boylece, doku
ortiismesinin etkisi azaltilir ve 6zellikle yogun memelerde tespit oranlarini artirilir(Gao

vd., 2021).



Ultrason, 6zellikle mamografinin daha az etkili oldugu yogun meme dokusuna sahip
hastalarda, siklikla ek bir goriintiilleme aract olarak kullanilir. Ultrason, kistik kiitleleri
kat1 kiitlelerden ayirt edebilir ve yaygin olarak erisilebilir oldugundan, anormal bir
mamogramdan sonra daha ileri degerlendirme i¢in kullanilan yaygin bir aragtir. (Rebolj
vd., 2018). Ayrica, ¢alismalar otomatik meme ultrasonunun (ABUS) geleneksel elde
taginan ultrason icin gereken operatdr uzmanligina ihtiyagc duymadan kanser tespit
oranlarini artirabilecegini gostermektedir ve bu sayede tekrarlanabilir ve verimli bir

alternatif sunmaktadir (Boca Bene vd., 2021).

Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG), yiiksek hassasiyet sunar ve genellikle yiiksek
riskli hastalar i¢in, 6zellikle meme kanseri veya BRCA gen mutasyonlari agisindan giiglii
bir aile dykiisii olanlar igin kullanilir. MR ’nin Kontrast maddelerinin kullanima, tiimorlerle
iligkili artmis damar yapist ve kan akisina sahip bdlgeleri vurgulayarak, ozellikle
mamografi ve ultrasonun yetersiz kalabilecegi yogun dokularda tespit hassasiyetini
artirabilir(W. L., 2023). Calismalar, MRG’nin mamogramlarda ve ultrasonografide gizli
olan kanserleri tespit edebilecegini gostermistir, ancak yiiksek maliyeti ve smirh
erigilebilirligi, genel popiilasyonda rutin kullanimini kisitlamaktadir (Sardanelli, F.,
Magni, V. Ve Rossini, G., 2024).

Molekiiler Meme Gortintiilleme (MBI) ve pozitron emisyon tomografisi (PET), 6zellikle
zor vakalarin degerlendirilmesi veya tedavi yamitinin izlenmesi i¢in faydali olan yeni
tekniklerdir. MBI, kanser hiicreleri tarafindan normal hiicrelerden daha yiiksek oranda
alinan bir radyo-takipg¢inin enjekte edilmesini igerir ve boylece potansiyel maligniteleri
vurgular. Genel tarama i¢in yaygin olarak kullanilmasa da MBI yogun meme dokusu olan
veya belirsiz mamografi sonuglari bulunan kadinlar i¢in bir segenek sunabilir (O’Connor,
2015). PET, metastatik kanserin degerlendirilmesinde daha yaygin olarak kullanilsa da
bazi meme kanseri vakalari i¢in de degerli islevsel bilgiler saglayabilir (Z.-Y. J., 2023).

2.1.1.2 Meme kanseri tamisinda bilgisayar destekli tespit (CAD) sistemleri

Bilgisayar destekli tespit (CAD) sistemleri, mamogramlar1 yorumlayan radyologlara daha

yakindan incelenmesi gereken bolgeleri vurgulayarak destek olmak amaciyla



tanitilmigtir. 1990°1arda popiilerlik kazanmaya baslayan CAD sistemleri, kural tabanliydi
ve slipheli alanlar1 belirlemek i¢in doku, sekil ve yogunluk gibi el yapimi 6zelliklere
dayaniyordu (Sahiner vd., 2019). Bu sistemler, “ikinci okuyucu” olarak hareket ederek
gozden kacgirma hatalarin1 azaltmayr amaglamistir ve Ozellikle daha az deneyimli

radyologlar arasinda tespit oranlarinin artisiyla iligkilendirilmistir.

Faydalarma ragmen, geleneksel CAD sistemlerinde birkac zorlukagiga ¢ikmustir. ilk
CAD sistemlerinde, yiiksek yanlis pozitif oranlar1 yaygindi, CAD sistemleri genellikle 1yi
huylu alanlart slipheli olarak isaretliyordu ve bu durum da gereksiz takipler ve hasta
kaygisina yol agryordu (Lehman vd., 2015). Bu dezavantajlar, CAD sistemlerinin yaygin
benimsenmesini engellemistir ve duyarlilik ile 6zgiilliik arasindaki dengeye iligkin

endiseleri artirmistir.

Derin 6grenme tabanli CAD sistemleri, geleneksel sistemlere gore dnemli bir ilerlemeyi
temsil etmektedir. Geleneksel CAD sistemlerinin dnceden tanimlanmis Ozelliklere
dayanmasinin aksinederin 6grenme yontemleri ve dzellikle konvoliisyonel sinir aglari
(CNN’ler), goriintii verilerinden karmasik ve hiyerarsik ozellikleri dogrudan
ogrenebilmektedir. Boylece, bu unsur, modelin agik 6zellik miithendisligi gerektirmeden
malignite ile iliskili ince desenleri yakalamasini saglamistir. Caligmalar, derin 6grenme
tabanli CAD sistemlerinin hem duyarlilik hem de 6zgiilliik agisindan geleneksel CAD
sistemlerinden daha 1yi performans gosterdigini ve yanlis pozitif oranlarimi azalttigini
gdstermistir(Yamashita vd., 2018). Ornegin, Jafari ve Karami tarafindan gelistirilen bir
CNN tabanli CAD sistemi (2023), biiyiik bir mamografi veri setinde meme kanseri

taramasinda radyolog seviyesinde performans sergilenebildigini géstermistir.

Bir¢ok derin 6grenme tabanli CAD sistemi, birden fazla goriintiileme modunda ¢alisacak
sekilde tasarlanmistir. Ornegin, bir CAD sistemi hem mamogramlar1 hem de ultrason
goriintiilerini birlestirerek, mamografinin yliksek duyarliligini ve ultrasonun yogun meme
dokusunda kitleleri tespit etme yetenegi ile birlestirebilmistir. Atrey ve arkadaslarinin
(2023) yaptig1 bir calisma, multimodal derin 6grenme yaklasiminin her goriintiileme
tekniginin gli¢lii yonlerinden yararlanarak tek modlu CAD sistemlerine gore tanisal

dogrulugu artirdigini géstermistir.



Derin 6grenme CAD sistemlerinin performansi, transfer 6grenme ve veri artirma ile de
gelistirilebilmektedir. Transfer 6grenimi, biiyilik dl¢ekli veri setlerinde 6nceden egitilmis
modellerden yararlanarak, modelin alanina 6zgii goriintiiler {izerinde ince ayar yapmadan
once genel gorsel 6zelliklerin saglam bir anlayisiyla baglamasini saglayarak sinirli tibbi
goriintiileme verisi zorlugunu agmaya yardimci olmustur(Alruwaili vd., 2022). Veri
artirma, Ozellikle egitim verisi sinirli oldugunda, rastgele dondiirmeler, g¢eviriler ve
yogunluk degisiklikleri ile modelin genellestirilebilirligini ve dayanikliligini artirmada

kritik 6neme sahiptir (Goceri, 2023).

CAD sistemlerinde yapay zeka, radyologlara yorumlamada yardim saglayarak tani
stireclerinin iyilestirilmesi potansiyelini de beraberinde getirmistir. Dikkat haritalar1 gibi
teknikler, yapay zeka modellerinin kararlarina en ¢ok katkida bulunan bolgeleri
gostermesine olanak tanimaktadir ve bu da dikkat haritalarini klinik ortamlarda daha
yorumlanabilir ve uygulanabilir hale getirmistir (Pacal vd., 2024). Bu yorumlanabilirlik,
saglik hizmetlerinde benimseme igin giiven ve seffafligin hayati oldugu durumlarda ¢ok

onemlidir.

Tarama, teshis ve prognoz tahmini gibi belirli gorevlere yonelik olarak 6zellestirilmis
CAD sistemlerinin gelistirilmesi, devam eden arastirmalarin bir diger alanidir. Ornegin,
prognostik CAD sistemleri, bir hastanin risk profilini ve muhtemel sonuclarini
degerlendirmek i¢in goriintiileme verilerini klinik degiskenlerle entegre edebilir ve bu
sayede tedavi planlamasina yardimci olunabilir (Ce vd., 2022). Bu gorev odakli CAD
sistemleri, yapay zekanin yalnizca tespitte degil ayni zamanda hasta idaresinin daha genis

yonlerini desteklemede de potansiyelini gostermektedir.

2.1.2 Meme kanseri siniflandirmasinda makine 6grenmesi

Makine Ogrenimi, yapilandirilmis goriintiileme ve histopatolojik verilerin analizini
miimkiin kilarak meme kanseri siniflandirmasinda énemli bir rol oynamaktadir. Oncii
calismalar, Destek Vektor Makineleri (SVM'ler), Karar Agaclari, k-En Yakin Komsu (k-

NN) ve Rastgele Ormanlar gibi topluluk yontemlerini igeren geleneksel makine 6grenimi



tekniklerine dayanmistir. Bu modeller, alan bilgisinden tiiretilen doku, sekil ve renk gibi

miihendislik 6zelliklerine odaklanmuistir.

Bu yaklasimlar 6ncii olsa da birtakim limitasyonlara sahiptir:

Ozellik Miihendisligi Bagimlihg: Ozellik ¢ikarimi, genis bir alan bilgisi
gerektiriyordu ve genellikle karmagsik goriintii verileri i¢in pratik degildi.

Veri Dengesizligi: Benign orneklerin daha yiiksek oranda bulundugu dengesiz
veri setleri, Ozellikle Karar Agaclar1 gibi geleneksel modellerde onyargili
tahminler olusturdu. SMOTE gibi dengeleme teknikleri, sadece belirli bir 6l¢iide
yardimc1 olabildi.

Yiiksek Boyutlu Verilerde Asirt Uydurma: Yiiksek boyutlu tibbi goriintiileme
verileri, topluluk yontemleri gibi azaltma stratejilerine ragmen, Karar Agaclar1 ve

Rastgele Orman gibi modellerde genellikle asir1 uydurmaya neden oldu.

Bu oncii yontemlerin limitasyonlari, arastirmacilart topluluk teknikleri de dahil olmak

tizere daha sofistike modellere ve nihayetinde otomatik 6zellik ¢ikarimi sunan derin

ogrenmeye yonlendirdi.

2.1.2.1 Geleneksel makine 6grenimi modelleri

Erken donem makine 6grenimi modelleri, meme kanseri siniflandirmasi i¢in manuel

olarak tasarlanmis Ozelliklere dayanmaktadir (Sekil 2.1). Yaygin teknikler sunlari

icermekteydi:

Destek Vektor Makineleri (SVM'ler): Klinik 6zellikler gibi yapilandirilmis veri
setleri i¢in etkili ancak siirli 6zellik temsili nedeniyle goriintiileme i¢in daha az

uygundur (Rejani vd., 2009).

Karar Agaclar1 ve Rastgele Ormanlar: Yapilandirilmis veriler i¢in dogru olsa da
bu modeller yiiksek boyutlu goriintii verileri ve asirt uyum problemleri yasamistir
(Octaviani ve Rustam, 2019).
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- k-En Yakin Komsu (k-NN): Basit ve yorumlanabilir ancak yiiksek boyutlu veri

setleri i¢in hesaplama agisindan zorlayicidir.

- Naif Bayes: Bagimsiz ozelliklere sahip kii¢iik veri setleri i¢in yararlidir ancak

genellikle goriintiileme gorevleri i¢in daha az etkilidir.

Algorithm Dataset 1|Dataset 2|Dataset 3|Dataset 4
Random Forest 95.20% 95.91% 87% R6%
KNN 95.90% 91.77% BR.90% 83.60%
Naive Bayes 92.40% 92.54% 83.30% 54.50%
Support Vector Machine| 94.50% 97.22% 68.50% 80.00%

G, B8 otw - x san, ITH 1

AT% 565 8y =
0.75
05
025

B — — e -

L FL
lancam Forest KNN Nalve Bayes SV Random Forest <-NN Nalve Bayes SvM
W Duissel | @ Dalaset 2 W Datase! 3 W Datasst 4

(a) Malignant and Benign (b) Recurrence and non-recurrence

Sekil 2.1 Geleneksel makine 6grenme modellerinin farkli meme kanseri verisetlerindeki
kiyaslamali analizi (Aishwarja vd., 2021)

2.1.2.2 Topluluklar modelleri

AdaBoost ve Gradyan Artirma Makineleri (GBM) gibi topluluklar, geleneksel
yaklasimlar1 gelistirmistir ancak Ozellik miihendisligi gereksinimleri ve hesaplama
karmasiklig1 agisindan sinirli kalmistir (Hosni, 2019). Yine de Sekil 2.2°de 6zetlendigi

iizere meme kanseri klasifikasyonunda kullanilabilmistir.
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Training Dataset
> Model 1

Training Dataset
> Model 2

Training Dataset Predictions
> Model 3

Ensemble
Predictions

Ensemble
Model

Training Dataset
= Model N

Sekil 2.2 Meme kanseri klasifikasyonu i¢in gelistirilen y1gin tabanli topluluk 6grenme
cergevesi (Jakhar vd., 2020)

2.1.3 Derin 6grenme ve meme kanseri klasifikasyonu

Derin 6grenmenin meme kanseri siniflandirmasindaki uygulamasi, tan1 dogrulugunda
onemli ilerlemeler gostermistir. Geleneksel makine 6grenimi modellerinin manuel 6zellik
miihendisligi gerektirmesinin aksine, derin 0grenme modelleri karmasik desenleri
dogrudan goriintii verilerinden 6grenebilmektedir. Bu alanda 6zellikle basarili olan iki
ana mimari vardir: Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN’ler) ve daha yakin zamanda dikkat
mekanizmalarini igeren transformer tabanli modeller. Bu béliim, bu mimarileri, temel
prensiplerini, uygulamalari1 ve meme kanseri simiflandirmasi tizerindeki etkilerini

incelemektedir.

2.1.3.1 Meme kanseri goriintiillemede CNN’ler

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler), tibbi goriintiileme icin goriintii tabanli tani
araglarmin gelistirilmesinde, meme kanseri siniflandirmasi da dahil olmak iizere, temel
bir rol oynamistir. CNN'ler, goriintiilerdeki 6zellikleri ¢ikarmak ve siniflandirmak igin
birden fazla katmanli konvoliisyonel filtreler, havuzlama ve tam baglantili katmanlar

kullanarak calisir ve bu durum ugtan uca 6grenmeyi miimkiin kilar.
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2.1.3.1.1 CNN mimarisinin ana bilesenleri

CNN'ler, her biri 6zellik ¢ikariminda belirli bir role sahip ¢esitli katmanlardan olusur.

Ana bilesenler sunlardir:

Konvoliisyonel Katmanlar:

Konvoliisyonel katman, bir CNN'in belkemigidir (Sekil 2.3); filtreler (kerneller) giris
goriintlisii lizerinde kayarak kenarlar, dokular ve sekiller gibi 6zellikleri tespit eder. Her
konvoliisyon islemi, belirli 6zellikleri vurgulayan bir 6zellik haritasi tiretir ve bu haritalar
daha derin 6zellik ¢ikarimi igin sonraki katmanlara gegirilir. Bu hiyerarsik ¢ikarim siireci,
ince desenler maligniteyi gosterebildiginden meme kanseri siniflandirmasinda kritik

oneme sahiptir (Krizhevsky vd., 2012).

f

1
L ‘ " L
Aad

(b

Sekil 2.3 CNN konviilasyonel katmanlari (Zhou vd., 2022)

Havuzlama (Pooling) Katmanlari: Havuzlama katmanlart (Sekil 2.4), 6zellik
haritalarinin uzamsal boyutlarmi azaltarak, hesaplama karmasikligini en aza indirirken
temel Ozellikleri korumaktadir. Maks ve ortalama havuzlama gibi teknikler, CNN'lerin
her bolgeden baskin 6zellikleri yakalamasini saglarken daha az ilgili detaylar1 g6z ardi
eder. Bu alt 6rnekleme islemi, asir1 uyumu ve hesaplama taleplerini azaltmak i¢in tibbi

goriintiileme goérevlerinde ¢ok 6nemlidir (Yamashita vd., 2018).
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Sekil 2.4 CNN havuzlama katmanlar1 (Minfei vd., 2022)

AktivasyonFonksiyonlari: Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) gibi dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlari, agda dogrusal olmayanlik (non-linearity) eklemek ig¢in
kullanilir. Bu, CNN'lerin karmasik eslemeleri 6grenmesini saglar ve meme dokusu

goriintiilerindeki ince desenleri ayirt etmek i¢in gereklidir (Sekil 2.5).

ReLU Leaky ReLU ELU
> K B
]+ 1+ 1+
—_—t— — } > t =
0 1 0 1 0 1
L
g(z) = max(0, z) g(z) = max(ez, z) with ex1 g(z) = max(a(ez—1), z) with a<1

Sekil 2.5 CNN aktivasyon fonksiyonlar1 (Yamashita et al., 2018)

Tam Baglantih Katmanlar: Agin sonundaki tam baglantili katmanlar, ogrenilen
Ozellikleri bir araya getirerek nihai siniflandirmayr gercgeklestirir (Sekil 2.6). Bu
katmanlar, agin meme kanseri siniflandirma gérevleri i¢in iyl huylu veya kotii huylu gibi

bir tan1 ¢ikardig: yerlerdir.
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Sekil 2.6 Kiimiilatif CNN mimarisi (Yamashita et al., 201)

2.1.3.1.2 CNN mimarisinin limitasyonlari

Basarilarina ragmen, CNN'lerin, 6zellikle de goriintiilerdeki kiiresel bagimliliklar
yakalamak s6z konusu oldugundabirtakim sinirlamalari vardir. CNN'ler esas olarak yerel
ozelliklere odaklanir, bu da bir goriintiide daha genis baglamsal iligkileri anlamay1
zorlagtirir. Ayrica, CNN'ler kiigiik veri setleri iizerinde egitildiginde asir1i uyum
saglamaya yatkindir vebu durum tibbi goriintiillemede yaygin bir sorundur. Soniimleme,

veri artirma ve diizenleme gibi teknikler bu zorluklar1 asmak i¢in yaygin olarak kullanilir.

2.1.3.1.3 Gelismis 6zellik 6@renimi icin ileri diizey CNN mimarileri

ResNet, Inception ve VGG Aglar gibi yenilikler, kaybolan gradyanlar ve ¢ok dlcekli

Ozellik ¢ikarimi gibi sorunlari ele almak i¢in CNN yeteneklerini genigletmistir.

Rezidiiel Aglar (ResNet): Kaybolan gradyanlar1 ele almakta etkilidir ve karmagik 6zellik
ogrenimi i¢in daha derin mimarilerin kullanilmasini saglar (He vd., 2016). ResNet'in
meme kanseri goriintiilemedeki performansi, katmanlar arasinda karmasik detaylar

yakalama yetenegini vurgulayan bir¢ok ¢alismada dogrulanmistir (Esteva vd., 2017).
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Baslangi¢ (Inception) Aglari: Cok 6lcekli 6zellikleri yakalamalariyla bilinen inception
modelleri, 6zellikle InceptionV3, yiiksek ¢oziiniirliiklii mamografi goriintiilerindeki ince

desenleri ayirt etmede 6nemli bir rol oynamustir (Litjens vd., 2017).

VGG Aglari: Hesaplama maliyetlerine ragmen, VGG mimarileri basitlikleri ve 6zellik
cikarma gorevlerindeki yiiksek dogruluklari nedeniyle 6nem arz etmektedir (Kooi vd.,

2017).

2.1.3.2 Medikal goriintiilemede transformer tabanl modeller

Baslangicta dogal dil isleme (NLP) gorevleri i¢in tasarlanan transformer tabanl modeller,
olaganiistii esneklik ve etkinlik gostermistir ve glinimizde tibbi goriintiileme
uygulamalarinda 6nemli bir ivme kazanmaktadir. Transformerlarin giicii, tiim bir veri
kiimesi boyunca uzun vadeli bagimliliklar1 ve baglamsal iliskileri yakalama konusundaki
benzersiz yeteneklerinde yatmaktadir; bu 0Ozelligin, karmasik tibbi goriintiilerin

analizinde faydali oldugu kanitlanmistir.

Sabit boyutlu filtreler araciligiyla oncelikle yerel 6zelliklere odaklanan konvoliisyonel
sinir aglarmin (CNN’ler) aksine transformerlar, bir goriintiiniin ¢esitli pargalarinin
birbirine goére dnemini degerlendirmek icin kendiliginden (self) dikkat mekanizmalari
kullanarak verinin daha biitiinsel bir gériiniimiinii saglar. Bu genis uzamsal baglamda
ilgili 6zellikleri ve korelasyonlar1 belirleme yetenegi, patolojik 6zelliklerin ince, dagilmig

veya biiyiik doku alanlarini kapsayabilecegi tibbi goriintiilemede 6zellikle degerlidir.

Meme kanseri siniflandirmasinda, iyi huylu lezyonlar1 koti huylulardan ayirmanin
zorlugu, onlarin ¢esitli morfolojileri ve dagmik varliklar1 nedeniyle, transformerlar
CNN’lere gore gelismis bir alternatif sunar. Kendiliginden dikkat mekanizmasini
kullanarak, transformerlar bir goriintiiniin hangi bélgelerinin tani i¢in kritik oldugunu
dinamik olarak belirleyebilir ve bu da modelin hem ince ayrintili detaylart hem de goriintii
genelindeki daha genis baglamsal desenleri sentezlemesine olanak tanir. Bu 6zellik,

kanserli bolgelerin yalnizca daha genis bir anatomik baglam iginde goriintiilendiginde
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tanimlanabilecegi karmasik meme dokusu anormalliklerini belirlemede 6zellikle

faydalidir.

2.1.3.2.1 Gorsel (vision) transformer ve kendilig¢inden dikkat mekanizmalari

Vision transformer (ViT), Dosovitskiy ve arkadaslar1 (2020) tarafindan tanitilmistir
(Sekil 2.7). ViT, dogal dil isleme alanindan goriintii analizine doniistiiriicii mimarisini
uyarlayarak, goriintiiler arasindaki kiiresel bagimliliklar1 yakalamak i¢in benzersiz
yetenekler sunan bir mimaridir. CNN'lerin oncelikle yerel Ozellikleri ¢ikarmaya
odaklanmasinin aksine ViT'ler tiim goriintii boyunca iliskileri anlamak i¢in kendiliginden
dikkati kullanir. Bu yaklasim, daginik anormalliklerin birden fazla bdlgeden baglam
gerektirdigi tibbi goriintiilemede 6zellikle faydalidir.

ViT'ler bir goriintiiyii, climledeki kelimelere benzer sekilde her biri bagimsiz bir girig
token'1 olarak ele alinan, sabit boyutlu bir dizi pargaya boler. Bu parcalar, her par¢anin
temel bilgilerini koruyarak gomme vektorlerine donistiiriiliir. Gomiilii temsiller,
ViT'lerin goriintiiyli yalnizca yerel bolgelere odaklanmak yerine biitlinsel olarak analiz

etmelerini saglayarak transformer tarafindan topluca islenir.

ViT mimarisinin temeli, goriintiideki her bir par¢anin digerlerine gore Onemini
hesaplayan kendiliginden (self) dikkat mekanizmasidir. Bu mekanizma, modelin
etkilesimlerine gore ¢esitli goriintii bolgelerini degerlendirmesine olanak tanir ve boylece
meme kanseri goriintiilemesi gibi yaygin anormallikleri belirlemede kritik olan hem yerel

detaylar1 hem de kiiresel uzamsal iligkileri 6grenmesini saglar.
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Sekil 2.7 ViT mimarisi (Abimouloud vd., 2024)

2.1.4 Meme kanseri klasifikasyonunda degerlendirme metrikleri

Degerlendirme metrikleri, meme kanseri siniflandirmasinda kullanilan modellerin
etkinligini degerlendirmede esastir. Model performansinin ¢esitli yonlerine, 6zellikle de
malign ve benign vakalar1 dogru bir sekilde tespit etme agisindan i¢gorii saglarlar. Meme
kanseri smiflandirmasinda kullanilan baslica metrikler dogruluk, duyarlilik (veya geri
cagirma; recall), 6zgiilliik ve F1 skorudur. Bu metriklerin her biri, modelin meme kanseri
vakalarin1 dogru ve giivenilir bir sekilde siniflandirma yeteneginin farkli yonlerini ele

alir.

Dogruluk: Dogruluk, dogru siiflandirilan vakalarin toplam vaka sayisina orani olarak

tanimlanir ve su sekilde hesaplanir:

True Positives (TP) + True Negatives (TN)

Accuracy =
Y Total Number of Cases

Dogruluk, model performansinin genel bir degerlendirmesini saglarken, medikal
goriintiilemede yaygin olan ve 6zellikle siniflar arasinda yiiksek dengesizlik bulunan veri

setlerinde yaniltici olabilir. Ornegin, meme kanseri siniflandirmasinda, iyi huylu vakalar
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genellikle kotli huylu olanlardan daha fazladir ve bu da nadir ama kritik maligniteleri

tespit etme kapasitesini yansitmayan abartili dogruluk puanlarina yol agabilir.

Duyarhhk: Duyarlilik, ayn1 zamanda geri ¢agirma (recall) olarak da bilinir ve modelin
gergek pozitif vakalar1 tanimlamadaki etkinligini 6lger. Duyarlilik su formiille hesaplanir:

True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Negatives (FN)

Sensitivity =

Yiiksek duyarlilik, meme kanseri tespitinde 6zellikle kritiktir, ¢linkii malign bir timdriin
gbzden kagmasi (yanlis negatif) hastada ciddi sonuglara yol agabilir. Aslinda, saglik
uygulamalarinda genellikle duyarlilik, tespit edilemeyen kanserlerin riskini en aza

indirmek icin onceliklendirilir.

Yiiksek duyarlikli bir model, kanserli vakalarin ¢ogunlugunun dogru bir sekilde tespit
edilmesini saglar ki bu da erken teshis ve tedavi igin hayati éneme sahiptir. Ornegin,
Anichini ve arkadaglar1 (2024) tarafindan yapilan ¢alismalar, duyarlilik i¢in optimize
edilmis modellerin mamogramlarda malign vakalarin tespitinde dnemli iyilestirmeler

sagladigin1 gostermistir.

Ozgiilliik

Ozgiilliik, bir modelin negatif durumlari dogru bir sekilde tanimlama yeteneginin
Olciisiidiir ve asagidaki formiille hesaplanir:

True Negatives (TN)
True Negatives (TN) + False Positives (FP)

Specificity =

Yiiksek ozgiilliik, hastalar i¢in gereksiz tedavilere, kaygiya ve invaziv prosediirlere yol
acabilecek yanlis pozitiflerin olusumunu azaltir. Saglik hizmeti saglayicilar i¢in, dengeli
duyarlilik ve 6zgilliige sahip bir model, yanlis tespitlerle hasta ve saglik sistemini

bunaltmadan klinik karar vermeyi destekleyen giivenilir sonuglar saglar.
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Duyarlilik ve ozgiillik arasindaki denge, farkli esik seviyeleri arasindaki duyarlilik-
ozgiilliik iliskisini gosteren bir Alict Isletim Karakteristigi (ROC) egrisi (Sekil 2.8)

kullanilarak gorsel olarak temsil edilebilir.

Perfect Classifier (AUC = 1.0)

Random Classifier
(AUC =0.5)

TPR (Sensibility)

A 4

FPR (1 - Specificity)

[ AUCc4 > AUGe3 > AUCe2 = AUCet ]

Sekil 2.8 Duyarlilik-6zgiilliik degisimini gosteren ROC egrisi (Sahiner et al., 2019)

F1 skoru

F1 Skoru, duyarlilig1 ve hassasiyeti birlestirerek dengeli bir dl¢lim saglar ve bu sayede

genellikle dengesiz veri setlerinde kritik 6neme sahiptir. F1 skoru su sekilde hesaplanir:

Precision X Sensitivity
F1 Score =2 X

Precision + Sensitivity

F1 skoru, genellikle tibbi goriintiilemede oldugu gibi yanlis pozitiflerin ve negatiflerin
onemli sonuclar dogurdugu durumlarda 6zellikle faydalidir. Son arastirmalar, (6rnegin
Hicks vd., 2022), ham dogruluk yerine F1 skorunu optimize etmenin tibbi uygulamalarda

daha giivenilir siniflandirma modellerine katki saglayabilecegini gostermektedir.

2.2 Medikal Goriuntiilemede Veri Kalitesi ve Zorluklar

Tibbi goriintillemedeki veri kalitesi, 6zellikle meme kanseri siniflandirmasinda model
performansini etkileyen kritik bir faktordiir. Goriintii ¢ozliniirliigii, anotasyon kalitesi ve

sinif dengesizligi, arastirmacilarin etkili makine 6grenimi modelleri olustururken
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karsilastiklari baslica zorluklar arasindadir. Yiiksek kaliteli veriler, modellerin kotii ve iyi
huylu desenler arasindaki ince farkliliklar1 6grenmesini saglar, ancak koti bir sekilde
etiketlenmis veya diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler gibi diisiik kaliteli veriler, modelin

egitim sirasinda yaniltilmasina neden olabilir.

Gorlintli kalitesi, modelin 6grenme siirecini dogrudan etkiler. Yiiksek c¢ozlintirliiklii
goriintiiler, mamografik taramalardaki ince ayrintilarin tespit edilmesini saglar ve boylece
kanserlerin erken evre tespiti miimkiin olur. Kim ve digerleri (2021) tarafindan yapilan
caligmalar, giiriiltiilii veya yanlis etiketlenmis goriintiilerin yanlis model tahminlerine ve
kotii  genellestirmeye yol acabilecegi icin kaliteli verilere duyulan ihtiyaci

vurgulamaktadir.

Ornek bir ¢alismada, Sekil 2.9, yeterli (sag gdriiniim) ve yetersiz goriintii (sol goriiniim)
ornegini gostermektedir; sag CC goriiniimil yeterli olarak kabul edilir, ancak kiiglik bir
katlanma goriinmektedir. Sol CC goriiniimii, ciddi bir katlanma nedeniyle yetersizdir ve

yeniden ¢ekilmelidir.

Adequate ‘ Inadequate

Sekil 2.9 Yeterli ve yetersiz mamogram imajlarinin kiyaslanmasi (Landsveld-Verhoeven
vd., 2015)

Sinif dengesizligi, iyi huylu vakalarin kotli huylu olanlardan ¢ok daha fazla oldugu igin

tibbi goriintillemede yaygin bir sorundur. Bu dengesizlik, modeli benign vakalari tahmin
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etmeye yonlendirebilir ve bu nedenle malign vakalar icin duyarlilik azalir. Bu sorunu

¢dzmek icin cesitli teknikler uygulanmaktadir.Ornegin:

Veri Cogaltma: Doénme, Olgekleme ve kirpma gibi doniistimler, egitim verilerinin

cesitliligini artirarak dengesizligi etkili bir sekilde ele alabilir.

Sentetik Veri Uretimi: Cekismeli Uretici Aglar (GAN) gibi teknikler, modelin gesitli
veriler arasinda genelleme yetenegini artiran sentetik goriintiller olusturmak igin

kullanilmustir.

Artirilmis veri setleri, Zama ve digerleri (2023) tarafindan sunulan ¢aligmalarda oldugu,
gercek verileri tamamlamak i¢in GAN tarafindan iiretilen mamografi goriintiilerinin
kullanildigr yerlerde, modelin hassasiyetini ve Ozgiilliigiinii artirarak gelistirilmis

performans gostermistir.

2.3 Saghkta Yapay Zeka Uygulamalarinda Etik Hususlar

Yapay zeka, Ozellikle meme kanseri tespiti gibi hassas alanlarda saglik hizmetlerine
entegre oldukga, gizlilik, hasta onay1 ve seffaflik gibi etik hususlar giderek daha 6nemli
hale gelmektedir. Yapay zeka modelleri, karmagik verileri isleme yetenekleri ile meme
kanseri smiflandirmasinda etkilidir, ancak hasta giivenini korumak i¢in sorumlu bir

sekilde uygulanmalidir.

Bir biiytik etik endise, hasta verilerinin gizliligidir. Makine 6grenimi modelleri, genellikle
hassas hasta bilgilerini iceren biiylik veri setlerine dayanir. Herington ve digerlerinin
(2023) vurguladigr gibi, hasta rizasinin saglanmasi ve verilerin anonimlestirilmesi kritik
oneme sahiptir. Genel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR) gibi politikalar, hasta
verilerinin nasil kullanilabilecegi konusunda kat1 yonergeler uygular ve bu standartlara

uyum, saglik alanindaki herhangi bir yapay zeka modeli i¢in gereklidir.
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Yapay zeka modelleri, Ozellikle transformerlar gibi karmasik olanlar, karar verme
stiregleri yorumlanmasi zor oldugu icin genellikle "kara kutu" olarak kabul edilir. Ancak
saglik hizmetlerinde, klinisyenlerin model ¢iktilarin1 anlamasi ve giivenmesi igin
seffafliga ihtiyaglar1 vardir. Cikint1 (saliency) haritalar1 (Sekil 2.10) ve agiklanabilir
yapay zeka (XAI) araclart gibi teknikler, modellerin tahminleri nasil yaptigin
gorsellestirmeyi saglar ve bdylece klinisyenlerin giiveni artirilabilir ve modelin zayif

yonlerine dair i¢goriiler sunulabilir.

Mammograms

Radiologist annotations
{in red) with the locations
of malignant lesions

Saliency maps generated
by the Al model

Mammograms with
saliency maps
superimposed

Sekil 2.10 Bir mamografi goriintiisiinde model tahminine katki saglayan ¢ikint1 (saliency)
haritalar1 (Goergen vd., 2022)

Subhan ve arkadaslarinin (2023) gergeklestirmis oldugu gibi calismalar, saglik
hizmetlerinde etik yapay zeka uygulamalarimi tesvik etmek i¢in agiklanabilir modellerin
Oonemini vurgulamakta ve yalnizca iyi performans gdstermeyen aymi zamanda karar

verme siire¢lerine dair iggoriiler saglayan modelleri savunmaktadir.



2.4 Ornek Literatiir Cahsmalar1

2.4.1 Geleneksel makine 6grenimi yaklasimlari ile meme kanseri simflandirmasi

Amrane ve digerleri(2018) diinya genelinde kadinlar arasinda onde gelen Olim
nedenlerinden biri olan meme kanseri siiflandirmasinin zorlugunu ele almistir. Meme
kanseri, gen mutasyonlari, agr1 ve meme goriinlimiindeki degisikliklerle karakterizedir.
Calisma, meme kanseri siniflandirmasi i¢in iki makine 6grenimi siniflandiricisini, Naive
Bayes (NB) ve k-en yakin komsu (KNN), karsilastirmistir. Calisma, siniflandiricilarin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in capraz dogrulama kullanarak, KNN'nin en yiiksek
dogrulugu (%97,51) ve en diisiik hata oranini elde ettigini, boylece NB siniflandiricisini
geride biraktigini ve NB siniflandiricisinin ise %96,19 dogruluk sagladigini gostermistir.
Bu calisma, meme kanseri siniflandirmasi i¢cin makine 6grenmesi tekniklerinin etkinligini

gostermesi agisindan 6nem arz etmektedir.

Rabiei ve digerleri (2022) demografik, laboratuvar ve mamografik verileri kullanarak
cesitli makine O6grenimi yaklagimlarmi kullanarak meme kanserini tahmin etmeye
odaklanmistir. Calismada, %25'1 meme kanseri hastasi olan 5.178 kayit igceren bir
veritabanini kullanmistir ve Rastgele Ormanlar (RF), Sinir Ag1 (MLP), Gradyan Artirma
Agaclari(GBT) ve Genetik Algoritmalar (GA) gibi modeller uygulanmistir. Baslangigta,
modeller demografik ve laboratuvar Ozellikleri ile egitilmis ve ardindan tahmin edici
etkinligini degerlendirmek i¢in mamografik verileri de icerecek sekilde genisletilmistir.
Sonuglar, RF modelinin %80 dogruluk, %95 duyarlilik, %80 o6zgiilliik ve 0.56 AUC ile
digerlerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. GBT modeli, sinir agin1

geride birakarak 0.59 AUC gostermistir.

2.4.2 Derin 6grenmeye gecis

Sutong Wang ve digerleri (2020) meme kanseri goriintiileme gorevlerinde hibrit 6zellik

cikarim tekniklerinin sinirlamalarint  gostermistir. Bulgulari, 6zellik  ¢ikarimini

24



otomatiklestiren ve smiflandirma dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artiran derin 6grenme

yaklasimlarinin gerekliligini vurgulamigtir.

Shen ve digerleri (2019) mamografi analizi i¢in Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler)
kullanmistir ve kalsifikasyonlar gibi erken gostergeleri tespit etmede yiiksek dogruluk
elde etmistir. Etkililiklerine ragmen, modeller asir1 uyumdan kaginmak i¢in dikkatli bir

sekilde ayarlanmalidir.

Alanazi ve digerleri (2021) tiim kaydirma goriintiilerinde duktal karsinom doku
bolgelerini analiz ederek meme kanserinin otomatik tespitini gelistirmek icin bir
konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) yontemi onermistir. Calisma, yaklasik 275.000 adet 50 x
50 piksel RGB goriintli yamast i¢eren bir veri seti kullanarak, meme kanseri tespiti i¢in
c¢esitli CNN mimarilerini makine 6grenimi algoritmalart ile karsilagtirmigtir. CNN tabanli
sistem, makine dgrenme algoritmalarinin %78 dogrulugunu %9 farkla gegerek %87
dogruluk elde etmistir. Onerilen sistem, tam siirecinde insan hatasin1 azaltma

potansiyelini gostererek meme kanseri tespitinde 6nemli bir iyilesme saglamistir.

2.4.3 Onceden egitilmis modeller ve transfer 6grenme

Simonyan ve Zisserman (2015) meme kanseri siniflandirmasi i¢in 6nceden egitilmis
ImageNet modellerinin uygulanmasinda oncii olmuslardir. Bu modelleri medikal
gorevler i¢in ince ayar yaparak ve sekiller ve dokular gibi 6grenilmis 6zellikleri etkili bir
sekilde kullanarak hesaplama taleplerini azaltmis ve siniflandirma dogrulugunu

artirmislardir.

Sajid ve Khan (2023) mamogramlar1 kullanarak derin 6grenme 6zelliklerini el yapimi
Ozelliklerle birlestiren yenilik¢i bir meme kanseri siniflandirma gergevesi dnermislerdir.
Cerceve, Ozellikleri c¢ikarmak i¢in bir CNN kullanir ve bunlar1 Yo6nlendirilmis
Gradyanlarin Histogrami (HOG) ve Yerel Ikili Desen (LBP) 6zellikleriyle birlestirerek
seffafligi artirmak i¢in alan uzmani bilgisini entegre eder. Transfer 6grenimini kullanarak,

Onerilen cergeve saglam temel sonuglar elde etme konusunda etkinliini gostermistir.

25



CBIS-DDSM veri seti iizerinde yapilan deneyler, c¢ercevenin meme kanseri

siiflandirmasinda en son yontemleri geride biraktigini gostermistir.

Ali ve digerleri (2023) ¢oklu konvoliisyonel sinir aglar1 ile birlestirilmis meta-6grenme
topluluk tekniklerini kullanarak verimli bir meme kanseri siniflandirma modeli
onermislerdir. Model, lezyonlar1 iyi veya koti huylu olarak erken tespit amaciyla
siiflandirmay1 hedefleyen Meme Ultrason Goriintiileri (BUSI) veri setini kullanmaistir.
Karmasik ve ¢esitli lezyon tiirlerinin getirdigi zorluklar1 asmak i¢in model, 6§renme
slirecini optimize etmek amaciyla meta-6grenmeyi, ozellik ¢ikarimini gelistirmek i¢in
Inception, ResNet50 ve DenseNetl21 gibi 6nceden egitilmis modellerle transfer
O0grenmeyi ve veri seti boyutunu ve ¢esitliligini artirmak ic¢in veri artirmayi entegre
etmistir. Toplu 6grenme teknigi, birden fazla CNN'min ¢iktilarinin birlestirilmesiyle
siiflandirma dogrulugunu artirmistir. Deneysel sonuglar, modelin yiiksek dogruluk
sagladigin1 ve dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 skoru acisindan mevcut sistemleri

geride biraktigini géstermistir.

2.4.4 Meme kanseri klasifikasyonunda transformerlar

Chenve digerleri (2021) ViT’leri mamografik goriintiilere uygulayarak, kendiliginden
dikkat mekanizmalarini kullanarak teshis icin ana bolgelere odaklanmiglardir. ViT'lerin
ince ayari, maligniteyi gosteren diizensiz doku yapilarinin tanimlanmasinda yiiksek

dogruluk saglamistir.

Lee ve digerleri (2023) komsu goriintii boliimlerinden baglami dahil ederek dijital meme
tomosentezi (DBT) goriintiilerinde meme kanserini tespit etmek i¢in bir transformer
mimarisi kullanarak verimli bir derin sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Onerilen ydntem,
bir 3D konvoliisyon tabanli mimari ve her bir boliimii ayr1 ayri analiz eden bir 2D modeli
ile karsilastirilmistir. Modeller, 5.174 dort-goriinlimlii DBT ¢alismasi iizerinde
egitilmistir, 1000 ¢alisma iizerinde dogrulanmistir ve dokuz ABD kurumundan 655
caligma tizerinde test edilmistir. Degerlendirme metrikleri arasinda alict isletim

karakteristik egrisi (AUC) altindaki alan, sabit 6zgiilliikkte duyarlilik ve sabit duyarlilikta
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ozgullik yer almistir. Transformer tabanli model, DBT goriintiilerinde meme kanseri

tespiti i¢in umut verici sonuglar gostermistir.

Wang ve digerleri(2024) CNN'lerin yerel 6zellik ¢ikarma giiglerini, transformerlarin
kiiresel baglamsal anlayisiyla birlestiren hibrit CNN-transformer modelleri 6nermislerdir
(Sekil 2.11). Bu yaklasim, meme kanseri tespitinde verimli islem ve gelistirilmis dogruluk
icin dengeli bir yontem saglamistir. Bu hibrit modeller, hesaplama zorluklarini agmada
umut vaat etmistir ve veri erisilebilirligi ve hesaplama kaynaklar1 gelistik¢e tibbi

goriintiilemede giderek daha kritik bir rol oynamasi beklenmektedir.
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Sekil 2.11 Hibrit CNN-transformer model 6rnegi (Wang vd., 2024)
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliim, en son derin 6grenme modellerini kullanarak meme kanseri goriintiilerini
siniflandirma arastirma hedeflerine ulagmak i¢in kullanilan metodolojik cerceveyi
aciklamaktadir. Metodoloji, veri setinin, 6n isleme tekniklerinin, veri artirma
stratejilerinin, model se¢im kriterlerinin ve egitim stratejilerinin ayrintili tanimlarini

icermektedir.

3.1 Veri seti

Bu calismada kullanilan veri seti, Dijital Meme Tarama Veritabani i¢in Kiiratorlii Meme
Gortintiileme Alt Kiimesi (CBIS-DDSM; Lee vd., 2017) olup, Kaggle'da barindirilan ve
ilk olarak The Cancer Imaging Archive (TCIA) araciligiyla yayimlanan agik bir
kaynaktir. Bu veri seti, mamografi arastirmalarinda, 6zellikle bilgisayarla desteklenen
tespit (CADe) ve teshis (CADx) sistemlerinin gelistirilmesi ve test edilmesinde yaygin

olarak benimsenmistir.

3.1.1 Veri seti tanimi

CBIS-DDSM, DDSM veri setinin giincellenmis ve standartlagtirilmig bir versiyonudur.
Egitilmis mamografi teknisyenleri tarafindan diizenlenmis dijitallestirilmis mamografik
goriintliler icerir ve benign ve malign vakalara odaklanarak dogrulanmis patoloji bilgileri

sunar. Veri setine yonelik tanimlayici istatistiki bilgiler Cizelge 3.1°de sunulmustur.

Cizelge 3.1 Veri setinin istatistikleri

Calisma sayisi 6.775

Imaj sayisi 10.239 (JPG format)
Katilimer sayisi 1.566

Seri sayist 6.775

Dosya boyutu ~6 GB (JPG format)
Modalite Mamografi
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Veri seti, her katilimcinin farkli taramalara karsilik gelen birden fazla hasta kimligi ile
iliskilendirildigi  sekilde yapilandirilmistir. Ornegin, hasta ID 00038, Calc-
Test_P_00038_LEFT_CC ve Calc-Test P 00038 RIGHT CC 1 gibi farkli gériiniimleri
ve taramalar1 temsil eden birden fazla girisi igerir. DICOM meta verileri 6.671
katilimcimin varligmi Onerebilirken, bu organizasyonel yaklasim nedeniyle yalnizca

1.566 benzersiz katilimct bulunmaktadir.

3.1.2 CBIS-DDSM’nin arastirmalardaki 6nemi

CBIS-DDSM veri seti, 6nceki siirim olan DDSM'nin birkag sinirlamasini agmustir:

Standartlastirma: Gorilintiiler, DICOM formatinda sikistirilmamistir  ve  tutarl

¢Oziiniirliikte diizenlenmistir.

Gelistirilmis Notlar: Orijinal veri setindeki belirsiz notlar1 ele alarak lezyonlar i¢in

giincellenmis ilgilenilen bolge(ROI) segmentasyonu ve sinirlayict kutular saglar.

Patoloji Dogrulamasi: Patoloji onayli tanilar1 igerir ve bu durum o6rnekleri makine

ogrenimi modellerinin egitimi ve testi i¢in uygun hale getirir.

Erisilebilirlik: Veri seti diisiik boyutta (6 GB), modern formatlara doniistliriilmiis ve

kolayca erisilebilirdir.

Bu o6zellikler, CBIS-DDSM'yi CADe ve CADx sistemlerini degerlendirmek ve

karsilastirmak i¢in degerli bir kaynak haline getirmistir.

3.1.3 Veri seti bilesenleri ve yapisi

Veri seti, dort ana kategoriye ayrilmig mamografik goriintiilerden olugmaktadir:

1. Normal Vakalar: Gorliniir lezyon veya anormallik icermeyen goriintiiler.
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2.1yi Huylu Vakalar: Malign olmayan anormalliklere sahip goriintiiler.
3. Malign Vakalar: Kanserli lezyonlar1 onaylanmig goriintiiler.
4.Arka Plan veya ROI Dis1 Bolgeler: Dogru siniflandirmayr kolaylastirmak i¢in dahil

edilmistir.

Her bir goriintii, goriiniimii (6rnegin, kraniokaudal [CC] veya mediolateral oblique
[MLOY]), lateraliteyi (6rnegin, sol veya sag meme) ve ¢alisma tiirlinii (6rnegin, Calc-Test
or Mass-Test) tanimlayan meta verilerle etiketlenmistir. Bu meta veriler, egitim sirasinda

verilerin 6n islenmesi ve katmanlandirilmasi i¢in kritik 6neme sahiptir.

3.1.4 Tam ve kirpilmis mamogramlar

CBIS-DDSM veri seti, meme kanseri tespit sistemlerinin gelistirilmesinde farkli amaclara

hizmet eden hem tam hem de kesilmis (kirpilmis) meme grafilerini icermektedir (Sekil

3.1).

MALANT SENLA

Sekil 3.1 Ful ve kirpilmis mamogram kiyaslamasi (CBIS-DDSM dataset [Lee et al.,
2017])

Tam Mamogramlar: Cevre dokularla birlikte tiim meme anatomisini igeren tam

mamografik goriintiilerdir. Tam mamogramlar genellikle daha genis anatomik baglamda
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anormallikleri tespit etmek gibi biitiinsel analizler i¢in kullanilir. Meme sekli ve
yogunlugu gibi dnemli baglamsal bilgiler saglarlar ve bu da maligniteyi gosteren ince

desenlerin teshisinde yardimci olabilir.

Kirpilmis Mamogramlar: Tam mamogramlardan c¢ikarilan daha kiiglik, odaklanmis
bolgeler olup genellikle potansiyel anormallikler igeren ilgi alanlarina karsilik gelir.
Kirpilmis mamogramlar, lezyon siniflandirmasi ve segmentasyonu gibi gorevler i¢in
Ozellikle faydalidir ¢iinkii anormalliklerin bulundugu belirli alanlara odaklanirlar. Bu
yaklagim, hesaplama ytikiinii azaltir ve modelin dikkatini tanisal olarak 6énemli bolgelere

odaklar.

Her iki tiir goriintiiniin de dahil edilmesi, arastirmacilarin mamografi alanindaki farkl

zorluklarla basa ¢ikmalarini saglar:

1.Tespit Gorevleri: Tam mamogramlar, siipheli alanlar1 tespit etmek igin CADe

sistemlerinde siklikla kullanilir.

2. Teshis Gorevleri: Kirpilmis mamogramlar, belirli lezyonlarin iyi veya kotii huylu

olarak siiflandirilmasi i¢in ayrintili analiz yapilmasini saglar.

Tam mamogramlar, memenin genel baglamimi saglar.Cok odakli veya bilateral
anormallikleri tespit etmek i¢in faydalidir.Radyologlarin is akisini taklit etmek igin

tasarlanmis algoritmalar i¢in girdi olarak hizmet eder.

Kirpilmis mamogramlar, kii¢iik ROI'ler i¢in hassas 6zellik ¢ikarimi ve model 6grenimini
kolaylagtirir. Tam goriintiilerde bulunan giiriiltii ve alakasiz bilgileri azaltir.Lezyon

tiirlerinin dengeli bir veri setini olusturmak i¢in artirma tekniklerine izin verir.
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3.2 Kesifsel Veri Analizi (EDA)

Kesifsel Veri Analizi (EDA), veri kiimesini anlamak ve modellemeden 6nce anlamli
iggoriiler ¢ikarmak i¢in kritik bir adimdir. Bu boliimde, CBIS-DDSM veri setini yapisini
incelemek, anahtar oOzellikleri belirlemek ve veri kalitesini degerlendirmek igin

incelemekteyiz.

3.2.1 DICOM bilgisi

dicom_info.csv dosyasi, her bir goriintii hakkinda ¢oziiniirliik, piksel derinligi ve goriintii

tiirii gibi ek bilgiler saglar. Dosya 10.237 giris igermektedir ve ana bulgular sunlardir:

- BitsAllocated ve BitsStored alanlari, goriintiilerin 16-bit gri tonlama temsilini

kullandigini dogrular.

- Verti seti, boyut ve goriis alan1 acisindan farklilik gésteren hem kesilmis hem de

tam mamogram goriintiileri icerir.

3.2.2 Goriintii boyutu ve ¢oziiniirligii

dicom_info.csv dosyasindaki “Satirlar” ve “Siitunlar” alanlari, gériintii boyutlarindaki

farkliliklar1 gosterir:

- Tam mamografi goriintiileri genellikle 3526 x 351 piksel gibi daha yiiksek
¢Oziiniirliige sahiptir.
- Kiarpilmig goriintiiler daha kii¢iik boyutlara sahiptir ve belirli alanlar1 vurgulamak

i¢in Ozellestirilmistir.
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3.2.3 Veri gorsellestirme

Veri gorsellestirme, veri kiimesinin yapisint anlamada ve anahtar 6zelliklerden anlamli
icgoriiler ¢cikarmada kritik bir rol oynar. Sunulan calisma icin iki ana gorsellestirmeye
odaklanilmistir: patoloji dagilimlar1 ve meme yogunlugu ile patoloji arasindaki iligki. Bu
gorsellestirmeler, verilerdeki desenleri, dengeyi ve iliskileri ortaya g¢ikararak sonraki

modelleme siireci i¢in bir temel saglar.

3.2.3.1 Patoloji dagilimlar:

[lk gorsellestirme, veri setindeki patoloji tiirlerinin ~ dagilimin1 ~ gdstermeyi
amaglamaktadir. Bunu basarmak icin, her patoloji kategorisinin oranlarini sunmak iizere
bir pasta grafigi kullanilmistir. Bu kategoriler malign, benign ve geri arama olmadan
benign seklindedir (Sekil 3.2).

Breast Cancer Mass Types

MALIGNANT

BENIGN_WITHOUT CALLBACK

BENIGN

Sekil 3.2 Meme kanseri tipleri

Analiz, veri setinin %48,3’i kotli huylu vakalardan, %43,8’1 iyi huylu vakalardan ve
%7,9’u geri arama gerektirmeyen iy1 huylu vakalardan olustugunu ortaya koymaktadir.
Bu oranlar, veri setinin nispeten dengeli oldugunu goéstermektedir. Bu denge, derin

Ogrenme gorevleri icin dzellikle ikili siniflandirmada kritik bir faktordiir. Dengeli bir veri
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seti, modelin ¢ogunluk sinifina yonelik 6nyargi olasiligini en aza indirir ve adil model

degerlendirmesini saglar.

Gozlemlenen dengeli sinif dagilimi, saglam egitim ve degerlendirme i¢in hayati dneme
sahiptir. Veri seti 6nemli 6l¢lide dengesiz olsaydi (6rnegin, bir smif verilerin %80'inden
fazlasini olusturuyorsa) model baskin sinifa agir1 uyum saglayabilir ve azinlik sinifin1 goz
ard1 edebilirdi. Bu veri setinde gozlemlenen oranlar, bu tiir riskleri azaltarak bir

siniflandirma modeli egitimi i¢in saglam bir temel saglar.

Ayrica, "geri arama olmadan benign" adli ayr1 bir kategorinin eklenmesi, veri setini ek
niianslar saglayarak zenginlestirir. Bu kategori, baslangi¢ degerlendirmesinden sonra
benign olarak degerlendirilen ancak daha fazla takip gerektirmeyen vakalar1 temsil
eder.Bu durum, bu verileri standart benign vakalardan ayirir. Bu tiir ayrimlari anlamak,

modeli ince patolojik farkliliklart ayirt etmek icin optimize etmeye yardimeci olabilir.

3.2.3.2 Meme yogunlugu ile patoloji arasindaki iliski

Ikinci gorsellestirme, meme yogunlugu dereceleri ile patoloji tiirleri arasindaki iligkiyi
inceleyerek veri setine daha derinlemesine bakilmasina olanak saglamaktadir. Bu analiz
i¢in, x ekseninde meme yogunluk dereceleri ve patoloji kategorileri renk kodlu tonlarla
gosterilen bir sayim grafigi kullanilmistir (Sekil 3.3). Bu tiir bir grafik, kategorik iliskileri

ve dagilim desenlerini anlamak i¢in 6zellikle etkilidir.

Meme yogunlugu dort dereceye ayrilir: i) Derece 1: Yagl, ii) Derece 2: Daginik
fibroglandiiler yogunluk, iii) Derece 3: Heterojen olarak yogun ve iv) Derece 4: Asiri

yogun.
Sekil 3.3, belirli meme yogunluk derecelerinin malign veya benign vakalarla daha sik

iliskilendirilip iliskilendirilmedigini ortaya koymaktadir. Ornegin, daha yiiksek meme

yogunlugu (3. ve 4. dereceler), malign vakalarla daha giiclii bir korelasyon gosterebilir ve
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bu durum yogun meme dokusunun goriintiilemede kitleleri gizleyebilecegi ve kanser

riskini artirabilecegi bilinen klinik gézlemleri yansitir.

Breast Density vs Pathology

1: fatty || 2: Scattered Fibroglandular Density
3: Heterogenously Dense || 4: Extremely Dense

BN MALIGNANT
BN BENIGN
BN BENIGN_WITHOUT CALLBACK

250 1

200 A

100 -

1 2 3 <
Density Grades

Sekil 3.3 Meme yogunlugu ile patoloji arasindaki iliski

Sayim grafiginde gdzlemlenen ana desenler sunlardir:

- Malign vakalarin dagilimi, meme yogunlugu derecelerine gére onemli dlgiide
degisiklik gostermektedir; 2. ve 3. derecelerde malign vakalarin daha biiyiik bir

orani goriilmektedir.

- Iyi huylu vakalar tiim derecelere daha esit sekilde dagilmistir ancak 4. derecede

daha az siklikta gortinmektedir.

- Geri arama olmadan benign kategorisi, veri setindeki daha kiiglik oranim

yansitarak tiim derecelerde nispeten seyrektir.

Bu gorsellestirme, hem simiflandirma performansint hem de model yanliligini

etkileyebilecek potansiyel egilimleri vurgulamaktadir. Ornegin, belirli yogunluk

35



dereceleri bir patoloji kategorisinde asir1 temsil ediliyorsa, model bu derecelere yonelik
onyargili ozellikler 6grenebilir. Bu tiir egilimleri tanimak, model egitimi sirasinda
Onyargiy1 azaltmak ve cesitli hasta popiilasyonlarina genellenebilirligi saglamak icin

esastir.

3.3 Goriintii 6nisleme

Gorlintii 6n isleme, tibbi goriintii analizi siirecinde, Ozellikle meme kanseri tespiti
gorevlerinde kritik bir adimdir. Modelin i¢ine beslenen verilerin kalitesini, tutarliligini ve
yorumlanabilirligini etkiledigi i¢in derin 6grenme modellerinin performansin1 dogrudan
etkiler. Tibbi goriintiilemededn isleme, goriintii ¢oziinlirliigiindeki degisiklikler, giiriiltii
ve yogunluk dagilimi gibi yaygin sorunlarin iistesinden gelmeye yardimci olur. Bu
zorluklar, uygun sekilde yonetilmezse, model performansini 6nemli &lgiide
engelleyebilir. Bu boliim, DenseNetl21 ve Swin Transformer gibi derin 6grenme
mimarileri i¢in girig verilerini optimize etmeye odaklanarak, bu calismada uygulanan 6n
isleme tekniklerini 6zetlemektedir. Bu yontemler, goriintiilerin uygun sekilde islenmesini
ve modellerin meme kanserini dogru bir sekilde siniflandirma kapasitesinin en iist diizeye

c¢ikarilmasini saglar.

3.3.1 Goriintii yiikleme ve standartlastirma

Onislem hatti, OpenCV Kkiitiiphanesini kullanarak mamografi goriintiilerini yiikleyerek
baglatilmistir. OpenCV, verimliligi ve esnekligi nedeniyle goriintii manipiilasyonu i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri setindeki goriintiiler baslangigta OpenCV'de
varsayilan olan BGR (Mavi, Yesil, Kirmizi) renk formatinda saklanmaktaydi. Ancak,
cogu konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) icin giris gereksinimlerine uyum saglamak amaciyla,

goriintiiler RGB(Kirmiz1, Yesil, Mavi) formatina doniistiiriilmiistiir.

Goriintii formatini1  standartlastirmak ¢ok oOnemlidir ¢linkii DenseNet121 ve Swin
Transformer gibi derin 6grenme modelleri genellikle tutarli bir giris yapis1 beklemektedir.

Renk kanallarindaki veya goriintii formatindaki herhangi bir varyasyon, egitim siireci
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sirasinda hatalara veya verimsizliklere yol agabilir. Tiim goriintiilerin RGB formatinda
olmasini saglamak, bu tiir tutarsizliklart ortadan kaldirir ve giris verilerini

standartlastirir.Boylece, modellerin etkili bir sekilde 6grenmesi saglanmis olunur.

3.3.2 Goriintii yeniden boyutlandirma

Veri seti, farkl ¢oziintirliklere sahip goriintiilerden olusmaktadir. Bu durum yeniden
boyutlandirmay1 gerekli bir 6n isleme adimi haline getirmektedir. Tutarlilig1 saglamak
icin tiim goriintiiler 224 x 224 piksel sabit ¢oziiniirliige yeniden boyutlandirilmistir. Bu
yeniden boyutlandirma, genellikle bu boyutta kare goriintiler bekleyen CNN

modellerinin giris boyutu gereksinimini karsilamak i¢in yapilmustir.

224 x 224 piksel se¢imi, DenseNetl21 de dahil olmak iizere bircok yerlesik derin
6grenme modelinin bu ¢oziiniirliikteki goriintiiler iizerinde egitilmis olmas1 gercegine
dayanmaktadir; bu da uyumlulugu saglar ve 6nceden egitilmis agirliklarin kullanilmasina

olanak tanir ve boylece egitimi hizlandirir.

Standart 224 x 224 ¢oziiniirliigiine ek olarak, ¢coklu ¢oziiniirliik yaklagimi kullanilmastir.
Gortintiiler ayrica daha kii¢iik boyutlara, 6zellikle 112 x 112 ve 56 x 56 piksel boyutlarina
yeniden boyutlandirilmistir. Bu ¢oklu ¢oziintirliik stratejisi, girig goriintiisiiniin 6l¢eginin

model performansini nasil etkilediginin incelenmesine olanak tanimaktadir.

Farkli goriintii ¢oziiniirliikklerinin etkisini inceleyerek, degisen uzamsal Olceklerin
modelin goriintiilerden 6zellikleri ¢ikarma yetenegini nasil etkileyebilecegini anlamak
amaclanmistir. Bu yaklasim, lezyonlar ve tliimorlerin farkli boyutlarda ve detay
seviyelerinde goriinebilecegi tibbi goriintiilemede 6zellikle faydalidir ve modelin gesitli

Olceklerde genelleme yapmasi gerekir.
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3.3.3 Kontrast artirma

Mammografi goriintiilerindeki zorluklardan biri, erken evre malignitelerin gostergesi
olan mikrokalsifikasyonlar gibi ince yapilarin goriintirliigiidiir. Bu sorunu ¢6zmek igin
Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE) uygulanmistir. CLAHE, bir
goriintiiniin kontrastin1 artirirken yerel 6zellikleri koruyan ve geleneksel histogram
esitleme yontemlerinde yaygin bir sorun olan giirliltiiniin amplifikasyonunu 6nleyen

sofistike hir tekniktir.

CLAHE’de, goriintii 6nce LAB renk alanina doniistiiriiliir. Burada L kanal1 aydinlatmay1
temsil eder. Gelistirme, L kanalina uygulanarak yogunluk degerlerini yeniden dagitir ve
yerel kontrastt artirir. Bu yontem, tibbi goriintilemede o6zellikle faydalidir, ¢linkii
mikrokalsifikasyonlar gibi ince anormalliklerin istenmeyen artefaktlar veya giiriiltii
eklenmeden daha goriiniir olmasini saglar. Bu kritik 6zelliklerin goriintirliigiinii artirarak
CLAHE, derin 0grenme modellerinin erken asamalarda maligniteleri tespit etme

yetenegini gelistirir.

3.3.4 Negatif doniisiim

Negatif doniisiim, ters dontisiim olarak da bilinir ve 6n isleme hattina ek bir adim olarak
entegre edilmistir. Bu teknik, goriintiideki piksel degerlerini tersine cevirerek, parlak
alanlarin karanlik ve tersine doniistiigii alternatif bir temsil olusturur. Negatif dontistim,
orijinal goriintiide tespit edilmesi zor olabilecek yiiksek kontrastli alanlar1 vurgulamak
igin tibbi goriintiilemede 6zellikle faydalidir.Ornegin, normal goriintiilerde karanlik
goriinen doku yapilar1 negatif doniisiimlii goriintiide daha belirgin hale gelebilir ve bu
durum derin O6grenme modellerinin maligniteyr gosteren Ozellikleri tanimasim

kolaylastirir.

Tamamlayic1 temsiller saglayarak negatif doniisiim, modellerin saglamligin1 artirir ve

modellerin egitim sirasinda daha genis bir 6zellik yelpazesini ¢ikarmalarina olanak tanir.
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Bu dontisiim, 6zellikle gozden kacgabilecek ince doku anormalliklerini tespit etmede

ozellikle faydalidir.

3.3.5 Normalizasyon

Normalizasyon, piksel yogunluk degerlerini genellikle [0-1] araligmma ol¢eklendiren
temel bir 6n isleme adimidir. Normalizasyon, derin §grenme modellerinin verileri verimli
bir sekilde islemesini saglar, ¢iinkii sinir aglart girdiler normalize edildiginde daha iyi
performans gosterir. Normalizasyon olmadan modeller, veri kiimesindeki biiyiik

yogunluk varyasyonlari nedeniyle egitim sirasinda yakinsama saglamakta zorlanabilir.

Bu caligmada, aydinlatma ve tarayici ayarlari gibi goriintii elde etme kosullarindaki
farkliliklar1 hesaba katmak icin tiim gorlintiilerde normalizasyon yapilmistir. Piksellerin
degerlerini 6lgeklendirerek, normalizasyon, bu faktorler tarafindan ortaya ¢ikan herhangi
bir yanlilig1 ortadan kaldirir ve modelin egitim siirecinin daha kararli olmasini saglar.
Ayrica, normalizasyon, modelin yakinsamasini engelleyebilecek ve egitim verimliligini

azaltabilecek kaybolan veya patlayan gradyanlar gibi sorunlar1 6nlemeye yardimci olur.

3.3.6 Veri cogaltma

Veri setindeki siif dengesizligini gidermek ve model genellemesini iyilestirmek i¢in
Keras’tan ImageDataGenerator kullanilarak veri artirma teknikleri uygulanmistir. Veri
artirimi, mevcut goriintiilerin yeni varyasyonlarini olusturarak egitim veri setinin
cesitliligini yapay olarak artirir. Boylece, etiketli verilerin az ve dengesiz olabilecegi tibbi

goriintiilemede fayda saglanir.

Bu calismada kullanilan artirma teknikleri arasinda rastgele dondiirmeler, yakinlagtirma,
yatay ve dikey ¢evirme ve kaydirma yer almaktadir. Bu doniistimlerin her biri,
goriintlilerdeki lezyonlarin yonlendirilmesi, 6l¢egi ve konumlandirilmast gibi gercek
diinya varyasyonlarini simiile etmektedir. Bu tiir varyasyonlar tanitarak, model daha genis

bir olas1 goriintli konfiglirasyonu yelpazesine maruz kalir, goriinmeyen verilere
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genelleme yapma yetenegini artirir ve sinirli egitim setine asirt uyum saglama riskini

azaltir.

3.3.7 Etiket eslestirme

Ikili smiflandirma igin, veri seti ii¢ sinif icermekteydi: Malign, Benign ve Geri arama
olmadan benign. Ancak, bu ¢alismanin ana odak noktas1 malign ve benign vakalar1 ayirt
etmek oldugundan, ii¢ sinif ikili bir formata doniistiiriildii. Malign goriintiilere 1 etiketi

verilirken hem Benign hem de Geri arama olmadan benign goriintiileri 0'a eslenmistir.

Bu ikili kodlama, smiflandirma gorevini basitlestirir ve ¢alismanin malign vakalari
belirleme amacina uygun hale getirir. Modelin, meme kanseri tespitinde birincil klinik

oneme sahip olan bu iki genis kategori arasinda ayrim yapmaya odaklanmasini saglar.

3.3.8 Veri setinin boliitnmesi

Veri seti, modelin performansimi etkili bir sekilde degerlendirmek i¢in egitim ve test
setlerine ayrilmistir. %80-20 orani kullanilmis ve goriintiilerin %80' egitim ve %20'si
test i¢in ayrilmistir. Bu bdlme ile modelin verilerin biiyiik bir kismi iizerinde egitilmesini

saglarken, test seti modelin genelleme yeteneginin tarafsiz bir tahminini saglar.

Ayr bir test setinin kullanilmasi, modelin goriilmemis veriler tizerindeki performansin
degerlendirmede kritik 6neme sahiptir; bu, asir1 uyum saglamay1 6nlemeye yardimci olur
ve modelin ger¢ek diinya uygulamalarindaki gegerliliginin daha gilivenilir bir

degerlendirmesini saglar.

3.3.9 Coklu yama stratejisi

Gortlintiilerin standart ¢oziiniirliiklere yeniden boyutlandirilmasinin yani sira ¢oklu yama
yaklagimi uygulanmistir. Bu strateji, goriintiileri farkli boyutlarda daha kiiciik parcalara

(224 x 224, 112 x 112 ve 56 x 56 piksel) ayirmay1 ve her bir parcay ayr1 ayr1 islemeyi
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icermekteydi. Coklu yama yaklasimi, farkli uzamsal ¢oziintirliikklerdeki oOzellikleri
yakalamak icin avantajlidir ve bu durum modelin farkli boyutlardaki lezyonlar1 ve

anormallikleri daha 1yi tanimlamasini saglar.

Yama kullanimi, modelin goriintiiniin yerellesmis bolgelerine odaklanmasini saglar.Bu
yaklasim, tiimdrler veya mikro kalsifikasyonlar gibi anormalliklerin kiigiik ve yerellesmis
alanlarda goriinebilecegi tibbi goriintiilemede o6zellikle faydalidir. Bu teknik, ayni
gorlintiinlin birden fazla perspektifini tanitarak veri setini zenginlestirir ve nihayetinde

modelin anormal doku yapilarini tespit etme ve siniflandirma yetenegini gelistirir.

3.3.10 Onislem hatt1 uygulamasi

Onislem hatt1, farkli &nislem tekniklerinin sorunsuz entegrasyonuna olanak taniyan
modiiler ve esnek olacak sekilde tasarlanmistir. Hattaki her adim, derin 6grenme
modellerinin performansi lizerindeki etkisi i¢in dogrulanmistir ve en etkili tekniklerin
kullanildigindan emin olunmustur. Bu modiilerlik, farklt 6n isleme yontemlerinin
kombinasyonlariyla deney yapmay1 da kolaylastirarak, DenseNet121, Nasnet, Xception
ve Swin Transformer mimarileri i¢in Onisleme is akisinin ince ayarini yapmay1

saglamustir.

Kapsamli ve sistematik bir 6n isleme hatt1 uygulayarak, bu ¢alisma giris goriintiilerinin
derin 6grenme modelleri i¢in en 1yi sekilde hazirligimi saglamistir. Gortintii yilikleme,
yeniden boyutlandirma, kontrast artirma ve artirma islemlerinin dikkatli bir sekilde ele
alinmasi, siniflandirma sonuglarinin saglamligina ve giivenilirligine katkida bulunmustur.
Bu calismada kullanilan 6n isleme teknikleri, tibbi goriintiilemenin dogasinda bulunan
zorluklarin Ustesinden gelinmesinde ve derin 6grenme modellerinin meme kanserini
dogru bir sekilde tespit etme ve siniflandirma kapasitesinin artirilmasinda hayati 6neme

sahip olmustur.
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3.4 Model mimarileri, secimi ve gerekcesi

Derin 6grenme alani hizli ilerlemeler kaydetmistir ve bu da karmagik goriintii tanima
gorevlerine yonelik mimarilerin gelistirilmesine yol agmistir. Bu boliim, DenseNet121,
NASNetLarge, Xception ve Swin Transformer V2’nin teorik temellerini, yapisal
yeniliklerini ve pratik uygulamalarint sunmaktadir. Bu mimariler, yogun baglantil
katmanlardan hiyerarsik doniistiiriiclilere kadar uzanan sinir agi tasariminda gesitli
felsefeleri temsil eder ve meme kanseri siniflandirma goérevlerine uygunluklari nedeniyle

secilmistir.

3.4.1 Tibbi goriintiillemede mimari se¢ciminin 6nemi

Tibbi gorlintiileme yoluyla meme kanseri teshisinde, birkag kritik zorluk goriilmektedir:

- Hastalar aras1 degiskenlik: Meme yogunlugu, timér morfolojisi ve bireysel
anatomik yapilardaki farkliliklar, mamografik goriintiilerde degiskenlik yaratir.

- QGorlinti  ekipmanlarindaki  farkliliklar:  Farkli  mamografi  sistemlerinin
kullanilmasi, goriintii kalitesi, ¢oziiniirliik ve giiriiltii seviyelerinde farkliliklara
yol agar.

- Yiksek c¢oziniirlikli goriintiileme: Mamogramlar genellikle 2.000 x 2.000
pikseli asar ve bu da uzamsal detaylar1 korurken hesaplama verimliligini saglamak
icin mimariler gerektirir.

- Ogzellik graniilaritesi: Mikrokalsifikasyonlar ve mimari bozulmalar gibi ince

gostergeler, ince ayrintilar1 yakalamak icin ¢ok 6l¢ekli 6zellik ¢ikarimi gerektirir.

Bu zorluklarin iistesinden gelmek, ¢esitli goriintiileme kosullarinda saglam genelleme
yapabilen model mimarileri gerektirir. DenseNet121'in verimli 6zellik yeniden kullanimi,
NASNetLarge'in otomatik hiicre tasarimi, Xception'n hesaplama basitligi ve Swin

Transformer'in kiiresel dikkat mekanizmalari bu gereksinimlerle uyumludur.
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3.4.2 DenseNet121

DenseNet, Huang ve digerleri (2017) tarafindan onerilen ve geleneksel CNN'lerden bir
paradigma degisikligi olarak ortaya ¢ikmistir. Yogun baglantisi, derin aglarda kaybolan
gradyanlar ve gereksiz 6zellik ¢ikarimi gibi sorunlari ele alir. DenseNet121, 121 katmanl

daha hafif bir varyant, kompaktlik ve verimlilik saglayarak bu yeniligi 6rnekler.

DenseNet'in ana yeniligi, her katmanda ka¢ yeni Ozellik haritasinin eklenecegini
belirleyen biiylime oraninda (k) yatmaktadir. Darbogaz (1x1 konvoliisyonlar) ve gegis

katmanlarinin (sikistirma katmanlari) kullanimi, verimli hesaplamay1 saglar.

DenseNet’in bilesenleri: i) Sik1 Bloklar: Her blok, onceki tiim katmanlara bagli birden
fazla katman igerir, ii) Gegis Katmanlari: Asir1 bellek kullanimini 6nlemek i¢in uzamsal
boyutlar1 ve 6zellik haritalarini azaltir ve iii) Ozellik Yeniden Kullanimi: Ag boyunca gok

Olcekli 6zelliklerin birlestirilmesini kolaylastirir.
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Sekil 3.4 DenseNet121 mimarisi (Huang et al., 2017)

Sunulan caligmada, DenseNetl21, oOzellikleri verimli bir sekilde yeniden kullanma
yetenegi sayesinde, asirt derin aglara olan ihtiyaci azaltmasi nedeniyle secilmistir.
Kompakt tasarimi, mamografi gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii tibbi goriintiilerle ¢alisirken

kritik olan bellek kullanimini da en aza indirir.

Mimari yapmin giiclii 6zellik yayilim yetenegi, mikrokalsifikasyonlar ve kitleler gibi

maligniteyi gosteren ince 6zelliklerin etkili bir sekilde yakalanmasini saglar. Bu durum,
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DenseNet121'i meme kanseri tespiti gibi incelikli bir gorev icin 6zellikle uygun hale

getirir.

Bu c¢alismada, oOnceden egitilmis DenseNet121, meme kanseri tespiti i¢in ikili
siniflandirma gorevine uyum saglamak amaciyla {ist katmanlar degistirilerek ince ayar

yapilmistir (Cizelge 3.2).

Temel Model: ImageNet {izerinde 6nceden egitilmis agirliklarla baglatilan DenseNet121
mimarisi, tam baglantili katmanlar olmadan kullanilmistir. Bu kesme, gorev spesifik

katmanlarin entegrasyonuna olanak saglamistir.

Ozel Katmanlar:

- Kiiresel Ortalama Havuzlama Katmani: Uzamsal bilgiyi korurken boyut azaltma
icin tam baglantili katmanlarin yerini alir.

- Tam Baglantili Yogun Katman: Asir1 uyumu 6nlemek i¢in L1 ve L2 diizenlemesi
iceren ve 1024 néron ve ReLLU aktivasyonu olan yogun bir katman eklenmistir.

- Droput Katmani: Asirt uyumu Onlemek i¢in %0.5'1ik bir dropout oram
uygulanmigtir.

- Final Cikis Katmanu: Ikili siniflandirma(malignant/benign) icin olasiliklari tahmin

etmek lizere sigmoid aktivasyonlu tek bir noron.

Derlenen model, 0,0001 baslangi¢c 6grenme oranina sahip Adam optimizasyonunu, ikili
capraz entropi kayip fonksiyonunu ve birincil degerlendirme metrigi olarak dogrulugu

kullanmustir.
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Cizelge 3.2 DenseNetl121 mimari 6zeti

Katman Tipi Cikt1 Sekli Parametre
DenseNet121 (base) (7,7,1024) 7,978,856
Global Ortalama | (1024) 0
Havuzlama 2D
Yogun (1024, ReLU) (1024)
1,049,60
0
Dropout (p=0.5) (1024) 0
Yogun (1, Sigmoid) (1) 1
Egitim Teknikleri:

- Geri Cagirmalar: Dogrulama kaybi durakladiginda egitimi durdurmak igin erken
durdurma (patience=5) ve ii¢ donem duraklamadan sonra 6grenme oranini 0,5 kat
azaltan bir 6grenme planlayicisi uygulanmistir.

- Artirma: Modelin dayanikliligim1 artirmak i¢in veri artirma (6rnegin,

dondiirmeler, ters ¢evirme ve yakinlastirmalar) uygulanmustir.

3.4.3 NASNetLarge

NASNetLarge, Zoph ve arkadaglar1 (2018) tarafindan tanitilan, Sinirsel Mimari Arama
(NAS) araciligiyla otomatik sinir mimarisi tasariminda 6nemli bir sigramayi temsil
etmektedir. NASNet, optimal konfigiirasyonlar tasarlamak i¢in pekistirmeli 6grenmeyi
kullanarak manuel mimari miihendisligine bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikmistir. Mimari,
hesaplama birimlerinin yeniden kullanilmasina ve kolay ol¢ceklenmeye olanak taniyan

hiicre tabanl bir yapiya dayanir.

NASNet'teki yenilik, NAS araciligiyla tanimlanan iki tiir hiicrenin—mnormal hiicreler ve
azaltma hiicreleri—kullaniminda yatmaktadir (Sekil 3.4). Bu hiicreler, hesaplama
verimliligi ve performans arasinda bir denge kurar ve modiiler tasarimlari gorevler

arasinda aktarilabilirligi destekler. Bu otomatik ve Olgeklenebilir mimari tasarim
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yaklagimi, NASNetLarge'1 karmagik goriintii tanima gorevleri i¢in bir kiyaslama modeli

olarak konumlandirmistir.

Normal Hiicreler: Uzamsal boyutlar1 korur ve 6zellik iyilestirmeye odaklanir.

Azaltma Hiicreleri: Girdi boyutunu azaltarak uzamsal boyutlan kiigiiltiirken hiyerarsik

bilgiyi yakalar.

Ayrilabilir Konvoliisyonlar: Hesaplama agisindan verimli bir mekanizma olan bu yontem,
konvoliisyon islemlerini uzamsal ve derinlik bilesenlerine ayirarak performansi artirir ve

hesaplama maliyetini artirmadan ¢alisir.

Atlama Baglantilari: DenseNet'e benzer sekilde, NASNet gradyan akisini kolaylagtirmak

ve kaybolan gradyan sorununu hafifletmek i¢in atlama baglantilarini kullanir.
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Sekil 3.5 NASNetLarge mimarisi (Xing vd., 2022)

Sunulan caligmada, NASNetLarge, yiiksek ¢oziniirliiklii goriintii verilerini isleme
konusundaki son teknoloji performansi nedeniyle secilmistir. Meme kanseri i¢in imaj
stireclendirmede, otomatik tasarim, mamogramlarin heterojenligine iyi uyum saglar ve
mimari bozulmalar ve kalsifikasyonlar gibi maligniteyi gosteren ince dokular1 ve

anormallikleri yakalar. Ayrica, Ol¢eklenebilir tasarimi, farkli giris ¢oziiniirliiklerinin
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verimli bir sekilde iglenmesini saglar ve bu durum mamogramlari ¢gesitli uzamsal boyutlar

icin ideal hale getirir.

Onceden egitilmis NASNetLarge modeline, ikili siniflandirma gérevine uyum saglamak
icin ince ayar yapilmistir (Cizelge 3.3).

Temel Model: ImageNet iizerinde dnceden egitilmis agirliklarla baglatilan NASNetLarge
mimarisi, gorev 6zelinde 6zellestirme saglamak icin tam baglantili katmanlari1 olmadan

kullanilmustir.

Ozel Katmanlar:

- Kiiresel Ortalama Havuzlama: Tam baglantili katmanlarin yerini alarak uzamsal
bilgiyi tek bir vektorde toplamistir.

- Tam Baglantili1 Yogun Katman: Karmasik 6zellik etkilesimlerini 6grenmek i¢in
256 ndronlu ve ReLLU aktivasyonlu bir yogun katman eklenmistir.

- Droput Diizenlemesi: Asirt uyumu azaltmak i¢in %0,5'lik bir dropout orani
uygulanmaigtir.

- Cikis Katmani: Tek bir ndron, sigmoid aktivasyon ile goriintiileri malign veya

benign olarak siniflandirmastir.

Egitim Teknikleri:

- Optimizer: Baglangi¢ 6grenme orani1 0,0001 olan Adam optimizasyonu.

- Geri ¢agirmalar: Erken durdurma (patience= 5) ve li¢ donem duraklamadan sonra
O0grenme oranini yariya indiren bir 6grenme orani zamanlayicisi.

- Artirma: Genellestirmeyi iyilestirmek i¢in rotasyonlar, dondiirmeler ve

yakinlagtirmalar gibi veri artirma stratejileri kullanilmigtir.
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Cizelge 3.3 NASNetLarge mimarisi 6zeti

Katman Tipi Cikt1 Sekli Parametre
Girdi Katmani (224, 224, 3) 0
NASNetLarge (base) (7,7,4032) 84,916,818
Global Ortalama | (4032) 0
Havuzlama 2D

Yogun (256, ReLU) (256) 1,032,448
Dropout (p=0.5) (256) 0

Yogun (1, Sigmoid) 1) 257

3.4.4 Xception

Xception (Extreme Inception), Chollet tarafindan tanitilmis (2017) ve derinlik benzeri
ayrilabilir  konvoliisyonlar1  tamamen benimseyerek Inception mimarisinden
gelistirilmistir. Bu yenilik, yiiksek temsil giiciinii korurken modeli basitlestirmistir.
Xception, 6zellik haritalarindaki uzamsal korelasyonlar ve kanallar arasi korelasyonlarin
bagimsiz olarak 6grenilebilecegi ilkesine dayanarak calisir ve boylece hem verimliligi
hem de performansi optimize eder.Mimari, ayrilabilir konvoliisyonlarin CNN'lerde
geleneksel konvoliisyonlarin yerini alabilecegi hipotezine dayanarak (Sekil 3.5),

dogruluktan 6diin vermeden hesaplama karmagikligin1 6nemli dlciide azaltir.

Derinlik Ayrilabilir Konvoliisyonlar: Standart konvoliisyonlari, hesaplama verimliligi
icin iki asamaya ayirir—derinlik bazli (uzamsal filtreleme) ve nokta bazli (kanal bazli

projeksiyon).

Artik Baglantilar: Derin aglarin etkili bir sekilde egitilmesini saglayarak gradyan akisini

tyilestirir.

Dogrusal Darbogazlar: Temel 6zellikleri korurken boyut azaltimini saglar.
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Sekil 3.6 Xception mimarisi (Chollet, 2017)

Sunulan c¢aligmada, Xception, verimliligi ve yiiksek boyutlu verileri etkili bir sekilde
isleme yetenegi nedeniyle se¢ilmistir. Derinlikten ayrilabilir konvoliisyonlarin kullanima,
modelin yiiksek ¢oziiniirliiklii mamogramlari islerken bile hesaplama agisindan verimli
kalmasimi saglar. Mimari yapinin giiclii 6zellik ¢ikarim yetenegi, asimetri ve mimari

bozulmalar gibi meme kanseri ile iliskili desenleri tanimlamada 6zellikle faydalidir.

Onceden egitilmis Xception temel modeli, iist katmanlar1 6zel bilesenlerle degistirerek

uyarlanmistir (Cizelge 3.4).

Temel Model: Tam baglantili katmanlar hari¢ olmak {izere, ImageNet agirliklariyla

baslatilmistir.

Ozel Katmanlar:
- Global Ortalama Havuzlama: Uzamsal o6zellikleri tek bir vektore
yogunlagtirmigtir.
- Siki Katman: 256 ndronlu, ReLU aktivasyonu ve L2 diizenlemesi ile tamamen

bagli bir katman eklenmistir.
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- Droput Diizenleme: Asir1 uyumu azaltmak i¢in %0,5'lik bir dropout orani
eklenmistir.
- Cikis Katmani: Sigmoid aktivasyonlu tek bir noron, ikili siniflandirmalar1 tahmin

etmistir.

Egitim Teknikleri:
- Optimizer: Baslangi¢ 6grenme orani 0,0001 olan Adam optimizasyonu.
- Artirma: Dayaniklilig1 artirmak i¢in rastgele dontisiimler uygulanmastir.

- Geri Cagirmalar: Erken durdurma ve 6grenme orani planlamasi.

Cizelge 3.4 Xception mimari dzeti

Katman Tipi Cikt1 Sekli Parametre
Girdi Katmani (224, 224, 3) 0

Xception (base) (7, 7, 2048) 20,861,480
Global Ortalama Havuzlama | (2048) 0

2D

Yogunluk (256, ReLU) (256) 524,544
Dropout (p=0.5) (256) 0
Yogunluk (1, Sigmoid) Q) 257

3.4.5 Swin Transformer

Swin Transformer, Liu ve digerleri tarafindan (2021) yilinda tanitilmistir ve kaydirilmis
pencere kendiliginden dikkat mekanizmalarini entegre ederek yiiksek coziintirliiklii
gorlntiiler i¢cin verimli ve Olgeklenebilir 6zellik ¢ikarimi saglamistir.Boylece gorsel
dontistiiriiciileri yeniden tanimlamistir. Yerel alict alanlarina dayanan CNN'lerin aksine,
Swin Transformer'lar kiiresel-yerel 6zellik 6grenimi i¢in hiyerarsik yapilar kullanir (Sekil
3.6).Modelin yeniligi, ¢capraz pencere bilgi paylasgimimi artiran ve hesaplama yiikiinii
azaltan kaydirilmis pencereleme stratejisindedir. Bu durum, modeli mamografi analizi

gibi yiliksek ¢oziiniirliiklii gorevler i¢in 6zellikle uygun hale getirir.
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Yama Bolme: Girdi goriintiilerini isleme i¢in Ortiismeyen yamalara doniistiiriir.

Kaydirilmis Pencere Dikkati: Yerel pencereler iginde kendiliginden dikkati hesaplar ve

bunlar1 katmanlar arasinda kaydirarak kiiresel baglami yakalar.

Hiyerarsik Ozellik Temsili: Cok 6lgekli 6zellik grenimini saglar.

MLP Katmanlari: Karmasik etkilesimleri yakalamak i¢in token gémme islemlerini isler.
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Sekil 3.7 Swin Transformer mimarisi (Liu et al., 2021)

Sunulan ¢aligmada Swin Transformer V2, gorsel gorevlerdeki performansi ve farkl
Ol¢ceklerdeki goriintiileri isleme yetenegi nedeniyle secilmistir. Modelin hiyerarsik
temsili, hem kiiresel baglami (tim6r morfolojisi) hem de yerel desenleri (doku

gradyanlar1) yakalamasini saglar.

Ozellestirilmis bir Swin Transformer V2 asagidaki gibi uygulanmistir (Cizelge 3.5).
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Temel Model: Mamografik 6zelliklere uyarlanmis 6nceden egitilmis Swin Tiny.

Cift Goriintii Isleme: Ayr1 Swin modelleri, hem makro hem de mikro 6zellikleri

yakalayarak tam mamogramlar1 ve kesilmis bolgeleri islemistir.

Ozellik Birlestirme: iki Swin 6rneginden gelen ciktilar, kapsamli 6zellik entegrasyonu

icin birlestirilmistir.

Ozel Katmanlar:
- Dropout Diizenleme: Her asamada %0,5 oraninda dropout katmanlari.
- Tam Baglantii Katman: Yogun bir katman kullanarak entegre edilmis

birlestirilmis 6zellikler ve ¢ikt1 olasiliklari.

Egitim Teknikleri:
- Optimizer: le-5 6grenme orani ve 1e-4 agirhik ¢iiriimesi ile Adam.
- Zamanlayici: Bir 6grenme orani zamanlayicisi, dogrulama kaybi durakladiginda
0grenme oranini azaltmistir.
- Kayip Fonksiyonu: Kétii huylu siniflandirmadaki dengesizlikleri ele almak i¢in

ikili ¢apraz entropi kaybu.

Cizelge 3.5 Swin Transformer V2 mimari 6zeti

Katman Tipi Cikt1 Sekli Parametre
Girdi Katmani (Tam Imaj) (224, 224, 3) 0

Swin Tiny Patch4 Window7 | (768) ~29,000,000
Dropout (p=0.5) (768) 0

Girdi Katmani (Kesikli Imaj) | (224, 224, 3) 0

Swin Tiny Patch4 Window7 | (768) ~29,000,000
Dropout (p=0.5) (768) 0

Bitistirme (Concatenation) (1536) 0

Dropout (p=0.5) (768) 0

Tamamen Birlesmis | (2) 3,074
Katmanlar
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3.4.6 Karsilastirmal analiz

Her bir mimaride yapilan degisiklikler, yiiksek ¢oziintirlikli mamogramlarin getirdigi
0zel zorluklara en uygun sekilde uyum saglamalarmi saglamistir. Bu Ozellestirme,
modellerin hesaplama verimliligi ile yiiksek dogrulugu dengelemesine olanak

saglamistir. Model kiyaslamasi Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.6 Model parametrelerinin karsilastirmali analizi

Model Total Parametre Egitilebilir Parametre
DenseNet121 ~8M ~1.05M

NASNetLarge ~88M ~1.03M

Xception ~22M ~1.01M

Swin Transformer ~29M (goriiniim basina) ~2.2M

3.5 Egitim siireci

Egitim siireci, makine 6grenimi modellerinin performansini optimize etmede Kritik bir
adimdir. Bu durum, dikkatli hiperparametre ayarlamalari, hesaplama kaynaklarinin
kullanim1 ve asirt uyumdan kaginmak i¢in diizenleme tekniklerinin uygulanmasini igerir.
Bu boliim, kullanilan hesaplama kurulumu, kayip fonksiyonlari, optimizasyon stratejileri

ve diizenleme yontemleri hakkinda ayrintili bir genel bakis sunar.

3.5.1 Hesaplama kaynaklari

Deneyler, derin sinir aglarinin egitimini dnemli dl¢iide hizlandiran NVIDIA Tesla P100

GPU ile donatilmis bir sanal makinede gergeklestirilmistir.
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Cergeveler:

- PyTorch: Swin Transformer tabanli modelin uygulanmasi i¢in kullanilmistir.

- TensorFlow/Keras: DenseNet121, Xception ve NASNetLarge gibi modellerin

egitimi i¢in kullanilmistir.

GPU hizlandirmasi, 6zellikle yiiksek boyutlu giris verilerini ve karmasik mimarileri
islemek i¢in kritik dneme sahip olmustur ve hesaplama siiresini azaltarak verimliligi

artirmistir.

3.5.2 Komut-liste (batch)boyutu

Hesaplama verimliligi ve bellek kisitlamalarini dengelemek icin 32'lik bir batch boyutu
secilmigtir. Batch biiylikliigii, egitim siirecinin kararliligin1 ve hizin1 etkiler.Daha biiytlik
batch’ler: Egitimi istikrara kavusturma egilimindedir ancak daha fazla bellek
gerektirir.Daha kiigiik batch’ler: Gradyan tahmininde giiriiltiiye neden olabilir ancak daha

hizli yakinsama saglayabilir.

3.5.3 Optimizer

Her bir parametre i¢in O6grenme oranlarini uyumlu bir sekilde ayarlama yetenegi
sayesinde daha hizli yakinsama sagladig: i¢in ¢alismada Adam optimizasyon algoritmasi
secilmistir. Adam algoritmasi, Momentum ve RMSProp'un faydalarin birlestirir ve bu da
derin sinir aglarin1 egitmek icin son derece etkili hale getirir. Her bir parametre icin
O0grenme oranini, gradyanlarin birinci ve ikinci moment tahminlerine gore uyarlamali

olarak ayarlar.

Adam ig¢in gilincelleme kurali su sekildedir:

1. Kayip fonksiyonunun gradyanini (0) parametreler agisindan hesaplar:
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gt = VoL(6;)
2. Yanli (biased) ilk (m¢) ve ikinci moment (vt) tahminini giinceller:
my = f1mey + (1= P1)g:

Ve =Po v — 14+ (1= Br) gt

Denklemde B, ve B, moment tahminleri i¢in eksponansiyel diislis oranlaridir ve

genellikle g; = 0.98, = 0.999’dir.

3. Baglangic sifirda tutmak i¢in m¢ Ve vt icin yanlilig diizeltir:

_ me Ut
my = , U =
Cl-pE -4
4. Parametreleri gilinceller:
T' —~
O41 =0 ——F——=m,

VUit E

Denklemde 7 6grenme orani ve € sifira boliinmeyi dnlemek icin kiiciik (6rnegin 1078) bir

sabittir.

PyTorch tabanli uygulamada, L2 diizenlemesini dahil etmek i¢cin Adam optimizasyonu
1x10° dgrenme orami ve 1x10*tercih azalmasi (decay) ile kullamlmistir. Bu da

optimizasyon sirasinda biiyiik tercihleri diglayarak genellestirmeyi iyilestirmistir.
3.5.4 Kayip fonksiyonu

DenseNet121, NASNet ve Xception modelleri i¢in, tahmin edilen olasiliklar (p) ile
gercek ikili etiketler (y) arasindaki farki 6l¢mek i¢in ikili capraz entropi kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Tek bir veri noktasi i¢in kayip fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:

Lgce(y,p) = — [y log(p) + (1 —y) log(1 —p)]

Swin Transformer’da ¢ok sinifli problemler i¢in iyi genellesen ancak bu uygulamada ikili

siniflandirma gorevlerine 6zel olarak uyarlanmis olan Cross Entropy Loss kullanilmistir.
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3.5.5 Diizenleme teknikleri
Asirt uyumu azaltmak i¢in asagidaki diizenleme yontemleri uygulanmisti:

L1 ve L2 Diizenleme: Yogun katman, biiyiik katsayilar1 6nlemek i¢in modelin tercihlerine

kisitlamalar ekleyen L1 ve L2 cezalarmi (her biri 1x107%) icermekteydi.

Lregularized = LBCE + /11 2 IWI + /12 Z W2

Droput: Tam baglantili katmanlardan sonra egitim sirasinda rastgele noronlar dislayarak
modelin saglam olmasi ve ¢esitli 6zellikler 6grenmesi tesvik eden %0,5'lik bir dropout

orani uygulanmstir.
3.5.6 Ogrenme hiz1 planlamasi

Bir 6grenme orani zamanlayicisi, dogrulama performansina gére Ogrenme oranini

dinamik olarak ayarlamigtir:

TensorFlow/Keras (DenseNet121, Xception ve NASNet): ReduceLROnPlateau geri
cagirma iglevi, dogrulama kaybi {i¢ ardisik donem boyunca sabit kalirsa 6grenme oranini

0,5 kat azaltmistir:

New LR = Current LR X Factor

PyTorch (Swin Transformer): Iyilesme olmadan iki dénemden sonra égrenme orami 0,1

kat azaltilmistir.
3.5.7 Erken sonlandirma

Erken sonlandirma, dogrulama performansi iyilesmeyi durdurdugunda egitimi
durdurmak i¢in uygulanmistir. Sabir (patience) parametresi 5 donem olarak ayarlanmastir.

Geri ¢agirma, dogrulama kaybini izlemis ve modelin tercihlerini en diigiik dogrulama
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kaybina sahip olan devreden/andan geri yiiklemistir. Bu yaklasim, gereksiz hesaplamalari

azaltmistir ve asirt uyumu hafifletmistir.

3.5.8 Egitim ve dogrulama dongiisii

PyTorch (Swin Transformer): Asagidaki modiilleri i¢leyen 6zel bir egitim dongiisii

olusturulmustur:

- {leri Yayilma: Girdi verileri, tahminleri hesaplamak i¢in modelden gecirilmistir.

- Geri Yayilim: Model parametrelerine gore kayip fonksiyonunun gradyanlari
hesaplanmis ve tercihleri giincellemek i¢in kullanilmistir.

- Metriklerin Takibi: Egitim ve dogrulama kaybi, dogruluk ve F1 skoru ger¢ek
zamanl olarak izlendi.

- Zamanlayic1 Giincellemeleri: Ogrenme oran1 ayarlamalari, dogrulama kaybi

egilimlerine gore dinamik olarak gerceklestirilmistir.

DenseNet121, Xception ve NASNet: Egitim ve dogrulama siireclerini kolaylastirmak i¢in

onceden tanimlanmis geri ¢cagirmalarla birlikte fit API kullanilmistir.

Bu sistematik egitim yaklagimi, asir1 uyum saglamayi ve hesaplama yiikiinii en aza

indirirken ytiksek kaliteli model performansini garanti etmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliim, meme kanseri siniflandirma modellerinden elde edilen deneysel sonuglarin
ayrintili  bir tartismasimi sunmaktadir. Dort ileri diizey modelin—DenseNet121,
NASNetLarge, Xception ve Swin Transformer—performansi degerlendirilmistir ve
karsilagtirtlmistir.  Model performansin1  degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik,
hatirlama, F1 skoru, karigiklik matrisi ve ROC-AUC gibi metrikler kullanilmistir. B6lim
ayrica 0n isleme ve hiperparametre ayarlamanin etkisini incelemektedir, asir1 ve yetersiz

ogrenme belirtilerini tartismaktadir ve sonuglar1 6nceki arastirmalarla karsilagtirmaktadir.

4.1 Model Degerlendirme Olgiitlerinin Genel Goriiniimii

Modellerin iyi huylu ve kétii huylu vakalari ayirt etme performansini degerlendirmek igin

alt1 temel metrik kullanilmistir:

Dogruluk: Dogru siniflandirilan vakalarin oranini dlger ancak dengesiz veri setlerinde

yaniltict olabilir.

Kesinlik: Tiim pozitif tahminler arasindaki dogru pozitiflerin oraninmi yansitir ve klinik

teshislerde yanlis pozitifleri en aza indirmek i¢in kritik neme sahiptir.

Duyarlilik: Dogru bir sekilde tanimlanan gergek pozitiflerin oranini temsil eder ve kotii

huylu vakalar1 yakalamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlilig1 dengeleyerek, dengeyi degerlendirmek i¢in tek bir dl¢iit

saglar.

Karigiklik Matrisi: Yanlis pozitif ve negatifler hakkinda bilgi sunarak siniflandirma

hatalarin1 anlamaya yardime1 olur.
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ROC-AUC: Modelin siniflar arasinda ayirim yapma yetenegini degerlendirir ve esikten

bagimsiz bir Ol¢iit saglar.

4.2 Model Performans Analizi

4.2.1 DenseNet121

DenseNetl121, iyi huylu ve koti huylu vakalar1 ayirt etmedeki saglamligini gdsteren
%71,47 dogruluk ve %81 gibi nispeten yiiksek bir ROC-AUC elde etmistir. Asagidaki
tablo, modelin performansim1i 6zetlemektedir. Karisiklik matriksi  Sekil 4.1°de

sunulmustur. ROC egrisi Sekil 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.1 DenseNetl121 sonug 6zeti

Metrik Yiizde
Dogruluk 71,47
Kesinlik 69,38
Geri Cagirma (recall) 66,23
F1 Skoru 67,77

Modelin F1 skoru (%67,77), kesinlik (%69,39) ve geri ¢agirma (%66,23) arasinda makul
bir dengeyi yansitsa da geri ¢agirma degeri kotii huylu tiimoérleri dogru bir sekilde

tanimlamada zorluklar1 vurgulamaktadir.

Yanlis Negatifler: 52 malign vaka, benign olarak yanlis siniflandirilmistir ve bu durum

yanlis teshis riskini artirmaktadir.

Yanlis Pozitifler: 45 iyi huylu vaka kétii huylu olarak yanlis siniflandirilmistir ve bu da

gereksiz miidahalelere yol agabilir.
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Sekil 4.1 DenseNet121 karisiklik matriksi

DenseNet121, yiiksek kesinlik oranlarinin geri cagirmalardan daha fazla olmasi sayesinde
kotii huylu vakalara kiyasla iyi huylu vakalari daha iyi tantyabilmistir. Bu dengesizlik,
modelin duyarlilik yerine 6zgiilliigli tercih ettigini gdostermektedir.Ancak bu durum,
malign vakalarin tanimlanmasinin kritik oldugu tibbi uygulamalarda optimal degildir.
Iyilestirmeler, karar esiginin ayarlanmasini veya yanlis negatifleri daha agir sekilde

cezalandirmak i¢in maliyet duyarli 6grenmenin kullanilmasini igerebilir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.2 DenseNet121 ROC egrisi

4.2.2 NASNetLarge

NASNetLarge, tim modeller arasinda en yiiksek hassasiyeti (%90,24) sergileyerek,
tahmin edildiginde malign vakalar1 dogru bir sekilde siniflandirma konusunda gii¢lii bir
yetenege sahip oldugunu gostermistir. Ancak, geri ¢cagirma orani son derece diisiiktiir
(%24,02), bu da diisiik bir F1 skoru olan %37,94'e yol agmistir (Cizelge4.2). Dogruluk
da %64,41 ile diisiiktiir ve ROC-AUC 75 olarak tespit edilmistir. Karigiklik matriksi Sekil
4.3’te ve ROC egrisi Sekil 4.4’te sunulmustur.

Cizelge 4.2 NASNetLarge sonug 6zeti

Metrik Yiizde
Dogruluk 64,41
Kesinlik 90,24
Geri Cagirma (recall) 24,02
F1 Skoru 37,94
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Sekil 4.3 NASNetLarge karisiklik matriksi

Yanlis Negatifler: Sasirtict bir sekilde 117 malign vaka, benign olarak yanlis

siniflandirilmastir.

Yanlis Pozitifler: Sadece 4 benign vaka malign olarak yanlis siniflandirilmistir ve bu

modelin temkinli yaklagimini yansitmaktadir.

NASNetLarge'in yiiksek hassasiyeti, yanlis pozitifleri en aza indirmenin dncelikli oldugu
durumlar i¢in kritiktit. Ancak, diisiik geri c¢agirma orani, kotli huylu vakalarin
atlanmasinin ciddi sonuglar dogurabilecegi klinik uygulamalar i¢in uygun degildir.
Yetersiz performans, kotii huylu vakalari etkili bir sekilde genelleme yetenegindeki
eksiklikle kanitlandig1 gibi asir1 uyum saglamamaya atfedilebilir. Gelecek c¢abalar, daha
odaklanmis veri artirimi veya modelin malign 6rnekler iizerinde ince ayar yapilmasini

icerebilir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.4 NASNetLarge ROC egrisi

4.2.3 Xception

Xception, orta derecede yiiksek bir hassasiyet (%77,78) ve geri cagirma (%54,54) ile
%72,35 dogruluk ve %64,12 F1 puani elde etmistir (Cizelge4.3). ROC-AUC puant olan
79, smuflar arasinda ayut etme konusunda giivenilir bir yaklasim oldugunu

gostermektedir. Karisiklik matriksi Sekil 4.5°te ve ROC egrisi Sekil 4.6’da sunulmustur.

Cizelge 4.3 Xception sonug 6zeti

Metrik Yiizde
Dogruluk 72.35
Kesinlik 77.77
Geri Cagirma (recall) 54.54
F1 Skoru 64.12
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Sekil 4.5 Xception karisiklik matriksi

Xception, NASNetLarge'a kiyasla yanlis pozitifler ve yanlis negatifler arasinda daha 1yi

bir denge gostermistir.

Yanlis Negatifler: 70 malign vaka yanlislikla benign olarak simiflandirilmistir.

Yanlis Pozitifler: 24 benign vaka malign olarak yanlis simiflandirilmistir.

Xception, NASNetLarge'a kiyasla yanlis pozitifler ve yanlis negatifler arasinda daha i1yi
bir denge saglamistir. DenseNet121'den daha yiiksek bir geri ¢agirma orani elde etme
yetenegi, kotii huylu vakalar tanimlamada nispeten daha iyi oldugunu gostermektedir.
Ancak, 70 yanlis negatifin varligi, daha fazla 1yilestirme gereksinimini vurgulamaktadir.
Toplu tekniklerin dahil edilmesi veya egitim veri setinin yeniden dengelenmesi,

duyarliligini artirabilir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.6 Xception ROC egrisi

4.2.4 Swin transformer

Swin Transformer, en yiiksek dogrulugu (%76) ve ROC-AUC'yi (%85,9) elde ederek
CNN tabanli modelleri geride birakmustir. Iyi huylu vakalar icin hassasiyet (%86,00) ve
duyarlilik (%72,00) ile dengeli bir performans sergilemistir. Kotii huylu vakalar igin ise
bu oranlar sirasiyla %65,00 ve %82,00’dir (Cizelge4.4).Karisiklik matriksi Sekil 4.7°de
ve ROC egrisi Sekil 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.4 Swin Transformer siniflandirma raporu

Metrik Benign Malignant Makro Ort Agirhikh Ort
Kesinlik %86,00 %65,00 %76,00 %78,00
Geri Cagirma | %72,00 %82,00 %77,00 %76,00
F1 Skoru %78,00 %73,00 %76,00 %76,00
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Sekil 4.7 Swin Transformer karigiklik matriksi

Yanlis Negatifler: Sadece 26 malign vaka benign olarak yanlis siniflandirilmistir ve bu

tiim modeller arasinda en diisiik olandir.

Yanlis Pozitifler: 65 iyi huylu vaka kétii huylu olarak yanlis siniflandirilmistir.

Swin Transformer, hem yerel hem de kiiresel 6zellikleri etkili bir sekilde yakalamak i¢in
hiyerarsik dikkat mekanizmasini kullanmistir ve bu sayede tistiin performans saglamistir.
Yiiksek ROC-AUC'si, klinik uygunlugunu ve saglamligini vurgulamaktadir. Gelecekteki
arastirmalar, tanisal dogrulugu daha da artirmak i¢in alan bilgisiyle entegrasyonunu

kestfedebilir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.8 Swin Transformer ROC egrisi

4.3 Karsilastirmah Performans Analizi

Karsilastirmali analiz, meme kanseri siniflandirmasi i¢in degerlendirilen modellerin
cesitli yeteneklerini vurgulamaktadir. Her bir model, klinik uygulamalar i¢in
uygunluklaria dair i¢goriiler saglayarak, c¢esitli metrikler arasinda belirgin giiclii ve zayif

yonler sergilemistir (Cizelge 4.5).

Swin Transformer, siirekli olarak iistiin performans sergileyerek en yiiksek dogrulugu
(%76) ve ROC-AUC'yi (85,9) elde etmistir. Hassasiyet ve geri cagirma metrikleri, hem
yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri minimize etme konusundaki dengeli yetenegini
gostermektedir.Bu durum, Swin Transformer’i klinik uygulama i¢in saglam bir secim

haline getirmektedir.
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Metrikler Arasindaki Performans Egilimleri

DenseNet121 ve Xception: Her iki model de kesinlik ve hatirlama arasinda iyi bir denge
sunmustur. Xception dogruluk ve F1 puaninda DenseNetl21'i az da olsa geride

birakmustir.

NASNetLarge: Kesinlikte (%90,24) miikkemmel olmasina ragmen, en diisiik geri ¢agirma
oranini (%24,02) sergileyerek, malign vakalar1 atlama egilimi gostermistir. Bu, onu
kanser teshisi gibi hassasiyetin kritik oldugu yiiksek riskli uygulamalar i¢in uygunsuz

hale getirmektedir.

Swin Transformer: Cogu metrikte diger tiim modelleri geride birakmistir ve dikkat
mekanizmalarim1 kullanarak hiyerarsik goriintii 6zelliklerini yakalamadaki etkinligini

gostermistir.

Cizelge 4.5 Model performanslarinin metrik bazin kiyaslama tablosu

Metrik DenseNet121 | NASNetLarge | Xception Swin
Transformer

Dogruluk %71,47 %64,41 %72,35 %76,00

Kesinlik %69,39 %90,24 %77,78 %86,00

Geri Cagirma | %66,23 %024,02 %54,54 %82,00

F1 Skoru %67,77 %37,95 %64,12 %76,00

ROC-AUC 81 75 79 85.9
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4.4 Asir1 Uydurma ve Yetersiz Uydurma Analizi

Modellerin egitim dinamiklerine daha derinlemesine bir bakis kazanmak i¢in egitim ve

dogrulama kayip ve dogruluk egrileri analiz edilmistir.
NASNetLarge:

- Yiiksek egitim dogrulugu ve neredeyse sabit dogrulama dogrulugu ile asiri

O0grenme belirtileri gostermistir.

- Olas1 nedenler arasinda asir1 agresif diizenleme ve CBIS-DDSM veri setinin

karmagikligina uygun olmayan bir mimari bulunmaktadir.
DenseNet121 ve Xception:

- Egitim dogrulugu, dogrulama dogrulugunu onemli 6lgiide asmistir ve asiri

O0grenmenin hafif belirtilerini gostermistir.

- Bu davranig, 6zellikle diizenleme veya veri artirma yetersiz oldugunda derin

mimarilerinin egitim verilerini ezberleme egiliminde olduguna isaret etmektedir.
Swin Transformer:

- Egitim ve dogrulama egrileri arasinda minimal sapma ile dengeli 6grenme

dinamikleri sergilemistir.

- Daha diizgiin egriler ve daha diisiik genelleme farki, etkili 6zellik ¢ikarimi ve

saglam genelleme kapasitesini vurgular.

4.5 Yanhs Siiflandirilan Orneklerin Analizi

Mammografik goriintiilerin dogru siniflandirilmasi, etkili meme kanseri tespiti i¢in kritik
Oneme sahiptir. Ancak, hi¢cbir model miikemmelligi basaramaz ve yanlis siniflandirmalar,
yanlis pozitiflik ve negatiflik, modellerin ve veri setlerinin sinirlamalar1 hakkinda degerli
bilgiler saglar. Swin Transformer tarafindan yanlis siniflandirilan 6rneklerin kapsamli bir

analizi, tekrarlayan kaliplari, potansiyel veri seti sinirlamalarini ve 1iyilestirme
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stratejilerini  belirlemek igin gergeklestirilmistir. Yanlis siniflandirilan mamografi

goriintiileri Sekil 4.9°da sunulmustur.
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Sekil 4.9 Swin Transformer ile yanlis siniflandirilan mamogramlar

4.5.1 Yanhs negatifler

Yanlis negatifler, malign vakalarin iyi huylu olarak yanlis siniflandirildigi durumlar, tibbi
teshislerdeki en kritik hatalardan biridir. Bu hatalar, meme kanserinin teshis ve tedavisini
geciktirebilir ve bu da hastalar i¢in ciddi sonuglara yol agabilir. Bu vakalarin daha

yakindan incelenmesi asagidaki zorluklara ve olasi problemlere isaret etmistir.

4.5.1.1 Diisiik kontrasth lezyonlar

Disiik kontrastli malign lezyonlar genellikle ¢evresindeki meme dokusuna karisir ve bu
da hem radyologlar hem de makine 6grenimi modelleri i¢in tespit edilmesini zorlastirir.

Bu lezyonlar genellikle sunlar1 sergiler:
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Ince yogunluk farklari: Malign bélge, cevre dokudan yalnizca hafifce daha yogun

gorundr.

Difliz smirlar: Lezyonun kenarlar1 kotii tanimlanmis olup lokalizasyon konusunda

belirsizlige yol agar.

Giriiltli miidahalesi: Gorlintiileme artefaktlart veya giiriiltii, malign bolgeyi daha da

belirsizlestirerek 6zellik ¢ikarimini zorlastirabilir.

Onerilen ¢oziimler su sekildedir:

Kontrast Artirict Artirmalar: Egitim goriintiilerine yerel parlaklik ve kontrast ayarlamalari

uygulamak, modellerin ince varyasyonlari tespit etmeyi 6grenmesine yardimet olabilir.

Cok Olgekli Analiz: Coklu ¢dziiniirliiklerde goriintiileri isleyen mimarilerin kullanilmast,

modelin ince ayrintili 6zellikleri tanima yetenegini artirabilir.

4.5.1.2 Benign benzeri ozellikler

Bazi malign lezyonlar goriiniim olarak benign kitlelere benzer. Ornegin, i) Diizgiin
Kenarlar: Bazi malign lezyonlar, iyi sinirli, diizgiin kenarlara sahip olup, iyi huylu
ozellikleri taklit eder ve i1) Homojen Doku: Malign lezyonlar, kanserli biiytimelerle tipik
olarak iligkili olan heterojenligi yoksun birakabilir ve bu durum kafa karisikligina yol

agabilir.

Onerilen ¢oziimler su sekildedir:

Ozellik-Ozel Egitim: Mikro kalsifikasyonlar veya diizensiz kenarlar gibi ayirt edici

Ozelliklere odaklanan dikkat mekanizmalarinin tanitilmasi performansi artirabilir.

71



Veri Setinin Genisletilmesi: Egitim setine benign benzeri 6zelliklere sahip daha fazla

malign vakay1 dahil etmek modelin bu vakalar1 ayirt etme yetenegini artirabilir.

4.5.1.3 Nadir malign alt tipler

Veri setinde daha az siklikla meydana gelen malign alt tiirlerin, egitim sirasinda smnirlt

temsil edilmeleri nedeniyle yanlis siniflandirilma olasilig1 daha yiiksektir.

Onerilen ¢oziimler su sekildedir:

Nadir Vakalar i¢in Veri Artirma: Sentetik asir1 6rnekleme ve iiretici karsit aglar (GAN)

gibi teknikler nadir alt tiirlerin ek 6rneklerini olusturmak i¢in kullanilabilir.

4.5.2 Yanhs pozitifler

Yanlis pozitifler, iyi huylu vakalarin kotii huylu olarak siniflandirilmasi, gereksiz
biyopsilere ve hastalar i¢in duygusal sikintilara yol agar. Bu hatalar genellikle kotii huylu

ozelliklere benzeyen bazi iyi huylu desenlerden kaynaklanir.

4.5.2.1 Kalsifikasyon benzeri bolgeler

Baz1 benign bolgeler kalsifikasyonlar igerir veya parlak noktalar olarak goriiniir. Bunun
sonucunda, model bu tiir imajlar1 malign mikro kalsifikasyonlar olarak yanlis

yorumlayabilir.

Ornek vakalar:

Yag Nekrozu: Iyi huylu yara dokusu veya yag nekrozu kalsifikasyonlara benzeyebilir.

Artefaktlar: Gorilintiilleme artefaktlari, 6rnegin basing izleri, siipheli bolgeleri taklit

edebilir.
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Onerilen ¢oziimler su sekildedir:

Giiglii Onisleme: Artefakt kaldirma gibi gelistirilmis 6n isleme teknikleri, gériintiileme

giirtiltiisiinden kaynaklanan yanlis pozitifleri azaltabilir.

Smif-Spesifik Dikkat Katmanlari: Benign yapilar ile kalsifikasyonlar1 ayirt etmek igin

0zel olarak dikkat modiillerinin uygulanmasi 6zellik ayrimini artirabilir.

4.5.2.2 Diizensiz doku desenleri

Radyal yaralar gibi benign doku bozulmalari, malign mimari bozulmalara benzer
goriinebilir. Bu desenler, iyi huylu vakalarda sinirh ¢esitlilige sahip veri setleri lizerinde

egitilmis modeller i¢in 6zellikle zorlayicidir.

Onerilen ¢oziimler su sekildedir:

Domainsel Ozel Artirma: Radyal izleri veya iyi huylu bozulmalari simiile etmek gibi

domainsel 6zel artirmalarin tanitilmasi modelin dayanikliligin artirabilir.

Ozellik Piramidi Aglari: Farkli dlgeklerde doku desenlerini analiz etmek icin ozellik
piramidi aglarim1 kullanmak, iyi ve kotli huylu vakalar arasindaki ince farklarin tespitini

artirabilir.

4.6 Literatiir Kiyaslamasi

Sunulan ¢alismada kullanilan modellerin sonuglari, CBIS-DDSM veri setindeki onceki
calismalarla kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir (Cizelge 4.6). Test edilen mimariler
arasinda, Swin Transformer en son teknoloji performansini sergileyerek %85,9'luk bir
ROC-AUC elde etmistir ve daha dnce bildirilen tiim kiyaslamalar1 6nemli dl¢lide geride
birakmistir. Bu durum, goriintii doniistiiriiclilerinin meme kanseri teshisi alanindaki

potansiyelini vurgulamaktadir.

73



Cizelge 4.6 CBIS-DDSM veri seti kullanilarak gerceklestirilen dnceki ¢alismalar

ve sonuclari

Sira | Model AUC | Yaym Adi Kaynak
1 Swin Transformer 0,859 2025
2 Multi-yama size | 0,810 2025
DenseNet-121
3 Multi-yama size | 0,809 | Exploiting Patch Sizes | Quintanavd.,
and Resolutions for
DenseNet-121 Multi-Scale Deep 2023
Learning in
4 Multi-rezoliisyon 0,789 | Mammogram Image
DenseNet-121 Classification
5 Ozellik  Piramit Ag1 | 0,788
DenseNet-121
6 Yama Tabanli DenseNet- | 0,784
121
7 MorphHR- 0,796 | Beyond Fine-tuning: Wei vd., 2022
ResNet18_S896 Classifying High
- Resolution
Mammograms using
8 ResNet18_S896 0,795 | Function-Preserving
Transformations
9 ResNet18 S448 0,788
10 MorphHR- 0,783
ResNet18 S448
11 EfficientNet-BO 0,795 | Breast Cancer Petrini vd.,
Diagnosis in Two-View
M hv Usi 2022
12 | EfficientNet-B1 0,794 | Mammography Using

End-to-End Trained
EfficientNet-Based
Convolutional Network
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Calisma bulgular1 ve literatiir caligmalari dikkate alindiginda;

Swin Transformer: Yeni Bir Standart

Swin Transformer, Onceki modeller olan DenseNet-121 (0,809), MorphHR-
ResNet18 S896 (0,796) ve EfficientNet-B0O (0.795)"1 6nemli olgiide geride birakarak
%85,9'luk en yiikksek ROC-AUC puanini elde etmistir. Yerel ve kiiresel baglamsal
bilgileri hiyerarsik bir dikkat mekanizmasi aracilifiyla yakalama yetenegi, kotii ve iyi
huylu vakalar1 ayirt etmede miikemmel performans gostermesini saglamistir ve

mamografi siniflandirmasindaki 6nemli bir zorlugun {istesinden gelebilmistir.

Swin Transformer'in iistiin performansi birkag ana faktore atfedilebilir:

Hiyerarsik Dikkat Mekanizmasi: Kaydirilmis pencereleri dahil ederek, model
mamogramlardan hem ince ayrintili hem de biitlinsel 6zellikleri verimli bir sekilde

yakalar ve kiiciik ve daginik maligniteleri tespit etme zorlugunu asar.

Yiiksek Coziintirliiklii Verilere Dayaniklilik: Transformerin olgeklenebilirligi, biiyiik
gorintiileri 6l¢eklendirmeden isleyebilmesini ve bu durum kritik tamisal 6zelliklerin

korunmasini saglar.

Genelleme Yetenegi: Genis veri artirimi, Swin Transformer mimarisi ile
birlestirildiginde, dayanikliligini artirarak CNN tabanli modellere kiyasla daha yiiksek

hassasiyet ve 6zgiilliik saglamistir.

DenseNet-121: Artan Iyilesme

DenseNet-121 modeli, AUC'si 0.809 olan daha &nceki en yiiksek rapor edilen DenseNet
uygulamasina kiyasla hafif bir iyilesme gostererek 0.81 ROC-AUC degerine ulagmistir.
Bu kiiciik bir kazang saglasa da ¢oklu yama boyutu yaklasiminin ve gelismis veri artirma

tekniklerinin etkinligini dogrulamaktadir. DenseNet-121, meme kanseri siniflandirmasi

75



icin giivenilir bir model olmaya devam etmektedir, ancak Swin Transformer ile

karsilastirildiginda gelistirilmesi gerekmektedir.

DenseNet-121 modelindeki ve Swin Transformer'daki iyilestirmeler, birka¢c metodolojik

yenilige atfedilebilir:

Coklu Yama Boyutu On Isleme: Yama boyutlarini (6rnegin 224x224, 112x112 ve 56x56)
kullanmak, modellerin c¢oklu c¢oziiniirliikklerde o6zellikler 6grenmesini saglamistir.
Boylece, mamogram goriintiilerindeki ince desenleri tespit etmek icin kritik bir adim

atilmastir.

Veri Artirma: Rastgele dondiirmeler, ¢evirme ve CLAHE histogram esitleme gibi
tekniklerin dahil edilmesi, modelin dayanikliligini artirmigtir ve o6zellik &grenimini

gelistirmistir.

Gelismis Mimariler: DenseNet-121, verimli 6zellik yayilimi i¢in yogun baglantili
katmanlara dayanirken, Swin Transformer kendi kendine dikkat mekanizmasi sayesinde

uzun menzilli bagimliliklart modelleme yeteneginden faydalanmistir.

Hiper Parametre Ayarlama: Ogrenme oranlari, batch boyutlari ve dropout gibi diizenleme
tekniklerinin kapsamli ayarlanmasi, asirt uyum risklerini en aza indirerek optimal

performansa katkida bulunmustur.
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5. SONUC

Sunulan ¢alisma, CBIS-DDSM veri setini kullanarak meme kanseri siniflandirmasi i¢in
gelismis derin  6grenme modellerinin  potansiyelini arastirmistir. DenseNet121,
NASNetLarge, Xception ve Swin Transformer’in performansi dogruluk, kesinlik,
hatirlama, F1 skoru ve ROC-AUC gibi metrikler {izerinde degerlendirilmistir. Bu
modeller arasinda, Swin Transformer en etkili olan1 olarak 6ne ¢ikmistir ve %76 dogruluk
ile %85,9 ROC-AUC eclde etmistir. Hiyerarsik dikkat mekanizmalari, 6zellikle zorlu

vakalarda karmagik mamografik 6zellikleri yakalamasini saglamistir.

Arastirmanin temel katkilar1 arasinda, ikili meme kanseri siniflandirmasi i¢in en son
teknoloji modellerinin  kapsamli bir degerlendirmesi yer almakta olup Swin
Transformer’in dstiin hiyerarsik 6zellik ¢ikarim yetenekleri vurgulanmaktadir. Yanlis
siiflandirma analizi, diisiik kontrastli lezyonlar ve kalsifikasyon benzeri bolgeler gibi
zorluklara 11k tutarak, tibbi goriintii analizinde hedeflenmis iyilestirmelerin yolunu
acmustir. Ayrica, mamografik goriintiilere yonelik dnerilen artirma stratejileri, kritik veri
seti sinirlamalarint ele alarak meme kanseri tamisinda duyarliligt ve ozgilligi

artirmaktadir.

Bulgular, ileri diizey derin 6grenme modellerinin doniistiiriici potansiyelini gésterirken,
birka¢ smirlama da kaydedilmistir. CBIS-DDSM veri setinin c¢esitlilik eksikligi ve
demografik Onyargisi, genellestirilebilirligi siirlamistir ve Swin Transformer’in
tahminleri klinik benimseme i¢in daha iyi bir aciklanabilirlik gerektirmektedir. Bu
zorluklar, 6nyargi, hesap verebilirlik ve veri sahipligi gibi etik hususlarla birlikte, adil ve
givenli dagitimin saglanmasi i¢in disiplinler arasi yaklagimlarin gerekliligini

vurgulamaktadir.

Bu calisma, yapay zeka destekli tanilarin ilerletilmesi, hasta sonuglarinin iyilestirilmesi
ve meme kanserinin kiiresel ylkiiniin azaltilmasi i¢in bir temel olusturmaktadir.
Arastirmacilar, klinik uzmanlar ve politika yapicilar arasindaki isbirlik¢i cabalar, klinik
entegrasyon engellerinin asilmasinda ve bu teknolojilerin erisilebilir, adil ve etik bir

sekilde uygulanmasini saglamada belirleyici olacaktir.
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6. ONERILER, SINIRLILIKLAR VE GELECEK CALISMALAR

Umit vaat eden sonuglarma ragmen, sunulan ¢alismanin birkag siirlamasi vardr:

1. Veri Seti Kisitlamalari: CBIS-DDSM veri seti, gercek diinya meme kanseri vakalarinin

tam yelpazesini temsil etmek icin gereken cesitliligi saglamamaktadir.

2.Demografik Onyargi: Farkli popiilasyonlar arasinda temsil eksikligi, modellerin

genellenebilirligini sinirlayabilir.

3.Smurl Yorumlanabilirlik: Etkili olmasina ragmen, Swin Transformer'in tahminleri

nispeten belirsiz kalmakta ve bu da agiklanabilirlik araglarin1 gerektirmektedir.

Klinik Kullanim i¢in Sonuglar

Yiiksek performansli Swin Transformer modeli, asagidaki 6zellikleri sayesinde meme

kanseri teshisinde devrim yaratma potansiyeline sahiptir:

Teshis Dogrulugunu Artirma: Saglam duyarlilign ve 6zgilligii, yanlis negatifleri ve

pozitifleri azaltarak zamaninda ve dogru teshisler saglanmasini miimkiin kilabilir.

Radyologlart Desteklemek: Yardimci bir arag olarak model, radyologlarin uzmanligini

artirabilir, daha verimli is akislari saglayabilir ve tanisal yorgunlugu azaltabilir.

Yine de basarili klinik entegrasyon i¢in birka¢ engelin iistesinden gelinmelidir:

1.Diizenleyici Onay: Tibbi cihaz diizenlemeleri ve standartlarina uyum saglamak kritik

Ooneme sahiptir.

2. Veri Gizliligi: Model dagitimi sirasinda hasta verilerinin gizliliginin saglanmasi ¢ok

Onemlidir.
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3.Model Dayanikliligi: Goriintilleme protokollerindeki, ekipmandaki ve hasta
demografilerindeki gercek diinya degiskenligi, cesitli veri setlerinde kapsamli dogrulama

gerektirir.

4. Is Akis1 Entegrasyonu: Mevcut klinik is akislarina sorunsuz entegrasyon, kullanici

dostu araylizler ve hastane sistemleriyle birlikte ¢alisabilirlik gerektirir.

Etik Hususlar

Saglik hizmetlerinde yapay zeka modellerinin kullanimu, birkag etik endiseyi beraberinde

getirir:

1.0Onyargi ve Adalet: Modellerin farkli demografik gruplar arasinda esit sekilde
performans gostermesini saglamak, saglik hizmetlerinde esitsizlikleri 6nlemek igin

gereklidir.

2.Sorumluluk: Tami hatalar1 durumunda hesap verebilirlik icin net protokoller

olusturmak, hasta giivenligi i¢in ¢ok dnemlidir.

3.Bilgilendirilmis Onam: Hastalar, tan1 siire¢lerinde yapay zekanin kullanimi hakkinda

bilgilendirilmelidir ve bu sayede seffaflik ve giiven saglanabilir.

4. Veri Sahipligi: Hasta haklarina sayg1 gdstermek ve yasal gercevelere uymak icin veri

sahipligi ve kullanim1 konusunda net politikalar gereklidir.

Gelecek Yonelimleri

Bu arastirmanin bulgularina dayanarak, gelecekteki c¢alismalar i¢in birkag yol

Onerilmektedir:
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1. Cok Smifli Smiflandirma: Modellerin, duktal karsinom in situ (DCIS) veya atipik

hiperplazi gibi ek meme lezyon alt tiplerini siniflandiracak sekilde genisletilmesi gerekir.

2. Cok Modlu Verilerin Entegrasyonu: Mamografik verileri diger goriintiilleme modlari

veya klinik bilgilerle birlestirerek tanisal dogrulugu artirmak gerekir.

3.Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI): Klinikler i¢in tahminlerin yorumlanabilirligini
artirmak amaciyla Grad-CAM veya SHAP gibi araclar gelistirmek gerekir.

4.Sentetik Veri Uretimi: Siif dengesizligi ve nadir alt tiir eksikligini ele alarak gercekgi

veri setleri olusturmak i¢in GAN'lar1 kullanmak onerilebilir.

5.Gergek Diinya Dogrulamasi: Modelleri gercek diinya kosullarinda degerlendirmek igin
klinik ortamlarda prospektif caligsmalar ytiriitmek gereklidir.

6. Kenar Cihaz1 Optimizasyonu: Uzak bolgelerde erisilebilirligi artirmak i¢in taginabilir

tan1 araglarinda kullanilmak iizere model mimarilerini uyarlamak yararli olacaktir.

7.Isbirlik¢i  Arastirma: Disiplinler arasi zorluklar1 ele almak icin yapay zeka
arastirmacilari, klinik uzmanlar ve etik uzmanlar1 arasinda ortakliklar1 tesvik etmek

sarttir.

8. Dayaniklilik Testi: Modelleri, giivenilirligi saglamak i¢in diigmanca saldirilara ve

goriintiileme kosullarindaki asir1 degisikliklere kars1 degerlendirmek gerekir.

9.Dinamik Ogrenme: Modellerin yeni verilerle evrimlesmesini saglayan siirekli 6grenme

cercevelerinin uygulanmasi, zamanla alaka diizeyini korumasini saglamak 6nem arz eder.
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