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Oz: Meme kanseri genellikle memenin lobiil, kanal ve bag dokusu bolgelerinde meydana gelen ve bu bolgelerdeki hiicrelerin
anormal bir sekilde hareketinden meydana gelen kanser tiirlidiir. Genel olarak bayanlar arasinda en sik goriilen kanser tiirleri
arasinda yer almaktadir. Hastalik erkenden fark edilmegi zaman kan ve lenf damarlar1 yoluyla diger organlara kanserli hiicreler
etki edebilir (metastaz durumu). Dolayisiyla meme kanserinin erken tan1 ve tedavisi nemlidir. Bu ¢alismada meme kanserinin
iyi huylu ve kétii huylu tiirleri arasinda siniflandirma yapabilen yapay zek tabanh erken tam sistemi onerilmistir. Onerilen
yaklasimda artik bloklu evrisimsel sinir ag1 modelleri kullanildi. ResNet modellerinin son katmanina yeni bir tam baglantili
katman eklenerek tiir tabanli 6znitelikler ¢ikartildi. Bir sonraki agamada tam baglantili katmanlardan elde edilmis 6znitelikler
birlestirilerek yeni bir 6zellik seti olusturuldu. Siniflandirma siirecinde softmax ve makine 6grenme yontemleri (destek vektor
makineleri, en yakin komsu yontemi, vb.) kullanildi. Onerilen yaklasim ile siniflandirma siirecinde kullanilan tiim
yontemlerden %100 genel dogruluk basarisi elde edildi. Bu ¢aligmada tiir tabanli tam baglantili katmanlarin elde edilmesi ve
birlestirilmesi deneysel analizlerin performansini olumlu etkiledigi gozlenmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, ozellik se¢imi, makine 6grenmesi, meme kanseri, siniflandirma.
An Artificial Intelligence Based Hybrid Model Proposal for the Detection of Breast Cancer

Abstract: Breast cancer is a type of cancer that usually occurs in the lobule, duct and connective tissue regions of the breast
and is caused by the abnormal movement of cells in these regions. It is among the most common types of cancer among women
in general. When the disease is detected early, cancerous cells can affect other organs through the blood and lymphatic vessels
(metastasis state). Therefore, early diagnosis and treatment of breast cancer is important. In this study, an artificial intelligence-
based early diagnosis system that can classify between benign and malignant types of breast cancer is proposed. Residual
blocky neural network models are used in the proposed approach. Type-based features were extracted by adding a new fully
connected layer to the last layer of ResNet models. In the next step, a new feature set was created by combining the features
obtained from the fully connected layers. Softmax and machine learning methods (support vector machines, nearest neighbor
method, etc.) were used in the classification process. With the proposed approach, 100% overall accuracy was obtained from
all the methods used in the classification process. In this study, it was observed that obtaining and combining type-based fully
connected layers positively affected the performance of experimental analyzes.
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1. Giris

Kanser, insan viicudunun organindaki veya doku bdlgesindeki hiicrelerin anormal bir sekilde boliiniip
¢ogalmasi ile meydana gelen dliimciil bir hastaliktir. Glinlimiizde davranis tiirlerine ve tedaviye verdigi yanitlara
gore 100’iin tizerinde kanser tiirii bulunmaktadir. Kanser patolojisinde en 6nemli konu tiimérlii hiicrelerin iyi ya
da kétii huylu oldugunun tespit edilmesidir. Bu durum tani-tedavi siirecinde énemlidir [1]. Tyi huylu tiimér kendi
bulundugu alanda sinirli kalir ve ¢evre dokulara zarar vermez. Kotii huylu tiimoér ise bulundugu alanin disina
¢ikmaya calisir ve ¢evre dokulara zarar verir. Ayrica lenf ve kan yolu iizerinden diger organlara da yayilabilir.
Tiim bu sebepler goz 6niinde bulunduruldugunda kanser tedavisinde erken tan1 6nemlidir [2].

Hastaliklarin iyilestirme stireclerinde gergeklestirilen tarama programlari, egitim ve tedavi programlari her
ne kadar yasam standardin1 pozitif yonde etkilese de meme kanseri diinyada her yil artan bir oran teskil etmektedir.
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Diinya Saglik Orgiitii’niin 2020 y1l1 verilerine gore diinyada 2 milyon 260 bin kisiye meme kanseri teshisi konuldu
ve yaklasik 685 bin kadin meme kanserinden dolay1 o yil hayatini kaybetti [3]. Oliimciil bir hastalik olan meme
kanserinin sag kalim oranin1 artirabilmek i¢in erken tam son derece 6nemlidir. Meme kanserinin alt tipleri tedavi
stireciyle dogrudan iligkilidir [4]. Hastaligin tani-tedavi siirecini daha saglikli ve hizhi bir sekilde
gerceklestirebilmek icin teknolojik tabanli bircok sistem gelistirilmistir. Bu sistemler arasinda son zamanlarda
yapay zeka teknolojileri daha ¢ok 6n plana ¢ikmaktadir. Yapay zeka insan akil ve becerilerini makine ortamina
aktarabilen ve insaniistii kararlar alinmasini saglayan bir yaklasimdan olugsmaktadir [5]. Dolayisiyla meme kanseri
tani siirecinde bu yaklagim uzmanlarin (doktor, radyolog, vb.) kararlarina bagli olmadan otomatik bir sekilde karar
verme iradesine sahiptir. Bu tiir karar destek sistemleri giiniimiizde tani-tedavi siireclerinde kullanilmaktadir ve bu
tir yaklagimlar halen kendini gelistirmeye devam etmektedir [6]. Literatiirde meme kanseri tanisini yapay zeka
destekli gerceklestirebilen birgok galigma yayinlanmigtir. Bunlardan bazilari incelenirse; MA. Naji vd. [7] makine
O6grenme yontemlerini kullanarak analizler gergeklestirmistir. Deneysel analizlerinde en iyi performansi destek
vektor makineleri (DVM) ile saglamislardir ve bu yontem ile %97,2 genel dogruluk basarisi elde etmislerdir. CG.
Yedjou vd. [8] g¢alismasinda hiicre dokusunun yapisal (gap, bilyiikliik, i¢ biikey, dis biikey, vb.) 6zelliklerini
kullanarak makine 6grenme yontemleriyle analizler gergeklestirmislerdir. Calismalarinda hiicrelerin iyi huylu-
kot huylu smiflandirilmasini basarili bir sekilde gerceklestirmislerdir. Ahmad Kazemi vd. [9] meme kanseri
teshisinde paralel mimari yapisina sahip derin 6grenme modellerini (AlexNet, VGGNet) birlestirerek analizler
gerceklestirdi. Onerdikleri modelde %99,7 genel dogruluk basarisi elde ettiler. DA. Ragab vd. [10] meme kanseri
teshisinde derin evrigimsel sinir ag1 (D-ESA) modelini dnerdiler ve onlar tasarladiklart modelin son katmanina
DVM smiflandiricisini eklediler. Sonug olarak, DVM ile %94 genel dogruluk basarisi elde ettiler.

Bu caligmada, tiimdr tiirleri arasinda ayrimi basarili bir sekilde gergeklestirebilen yapay zeka tabanli hibrit
bir model dnerilmistir. Onerilen model, tan siireclerinde dogru karar verebilen ve uzmanlara yardimer olabilecek
karar destek sistemi tabanli algoritmalar ile tasarlanmistir. Onerilen yaklasim ayrica diger maliyetler (zaman, maas,
hiz, dogruluk, vb.) ile karsilastirildiginda performans kazanci saglayabilmektedir ve nesnel olarak karar verebilme
yapisina sahiptir.

Makalenin diger boliimleri su sekilde Ozetlenir; veri kiimesi hakkinda detayli bilgiler ikinci boliimde
verilmistir. Derin 6grenme tabanli hibrit yaklasim ve bu yaklasimda kullanilan makine 6grenme yontemleri ve
ESA modelleri iigiincii boliimde detaylandirilmistir. Deneysel analizler, analiz sonuglar1 ve tartigma dordiincii
boliimde yer almistir. Sonug boliimii en son boliimde yer almistir.

2. BreakHis Veri Kiimesi

BreakHis, iyi huylu ve k6tii huylu meme tiimérlerinin mikroskobik biyopsi goriintiilerini igeren agik erigimli
veri kiimesidir. Veri kiimesi, 2014 yilinda Brezilya'daki P&D Laboratuvarinda baslatilmig kliniksel c¢aligma
yoluyla toplanmustir ve erisime sunulmustur. Goriintiiler ti¢ kanalli kirmizi renkte alinir ve her bir kanal 8 bitten
olusmaktadir, toplamda 24 bittir. BreakHis veri kiimesi, 4x,10x,100x,200x,400x biyiitme faktorleri
kullanilarak olusturulmustur. Her bir goriintii RGB formatinda olup, 700x460 piksel ¢oziiniirliige sahiptir ve
goriintii formatlart PNG uzantihidir [11].

Bu ¢alismada, orijinal BreakHis veri kiimesinin 400x biiyiitme faktorii ile islenmis goriintii kiimesinin belirli
bir kismi1 kullanilarak analizler gerceklestirildi. 547 adet iyi huylu, 1146 adet k&tii huylu olmak iizere toplam 1693
adet gorintii kiimesinden olusmaktadir [12]. Deneysel analizlerde veri kiimesinin dagilimi 0,7 oraninda egitim
verisi ve 0,3 oraninda test verisi olarak ayrilmistir. Veri kiimesinin siniflarini temsil eden alt goriintii kiimesi Sekil
1’de gosterilmistir.

Sekil 1. BreakHis 400x veri kiimesinin siniflari; a) iyi huylu, b) kétii huylu.
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3. Yapay Zeka Modelleri ve Yontemleri
3.1. Artik tabanh derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme, mimari yapisinda gizli evrigimsel katmanlar barindiran ve girdi verilerini isleyerek otomatik
bir sekilde dzniteliklerin ¢ikartilmasini saglayan; siniflandirma, regresyon, kategorize edebilme, vb. islemleri ¢ikis
katmanina aktaran, yapay zekanin bir alt dahidir [13,14]. ESA modellerinin genel yapisi evrisimsel katmanlar,
havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili (TB) katmanlardan olusmaktadir. Evrisimsel katman, girdi verisinde
Ozniteliklerin ¢ikartilmasini saglayarak aktivasyon haritalarini olusturmaktadir. Havuzlama katmani, genellikle
evrisimsel katmanlardan sonra kullanilir ve girdi boyutunu diisiirerek modelin daha kolay egitilmesini saglar. TB
katmani diger katmanlardan elde edilmis Oznitelikleri biitiinlestirerek girdi verilerinin ¢ikis islemlerini
gerceklestirebilmek igin olasilik tabanli degerlerin olusmasina yardimci olur [15,16].

ResNet, yayilim iglemini basariyla gerg¢eklestiren bir mimaridir. Bagka bir deyisle, ResNet, sonraki artik deger
katmanlarini besleyen artik bloklardan olusur. Bu 6zelligi ile ResNet klasik bir model degildir. ResNet-18, ResNet-
50, ResNet-101, vb. mimari tiirleri vardir. Bu tiirlerin model yapisi ayni olmasina ragmen ResNet modelinin
yanindaki sayilar katman sayisini ifade eder. ResNet-18 modeli 18 katmanli bir derin evrisimsel ag yapisina
sahiptir ve ResNet modellerin girdi boyutu 224x224 piksel ¢oziniirlitktedir. Artik bloklar, normal yapay sinir
agindan daha derin ve daha derin olan agin egitimini kolaylastirmaya yardimci olur. Artik bloklar artik 6zellikle
derin aglarda kullanilan, tahmin saglayan ve modelin performansina katki saglamayan katmanlardan kaginan
katmanlardan olugsmaktadir. Normal evrisimli aglarda katmanlar arasi veri ve 6zellik aktarimi yapilirken bir 6nceki
katman veya bir sonraki katman ile dogrudan iletisim saglanir; artik bloklarin kullanildigi evrisimsel aglarda, iki
veya ii¢ katmandan sonra katmanlarla dogrudan iletisim saglanir. Bdylece model egitilirken gereksiz goriinen aglar
atlatilarak performansa katki saglanir. Evrisimli aglarda derinlik arttikga modelin hizi azalmakta ve zaman tiiketimi
artmaktadir. Ayrica derin aglarin modelde birlestirilmesi sonucunda dogruluk oranlarimin diismesine neden
olabilir. Bu durumda artik bloklar1 ¢6ziim noktasi olarak kullanmak miimkiin olabilir. Derin aglarda kullanilan
artik bloklar sayesinde modelin performansini olumsuz etkileyen katmanlar atlanarak dogruluga hizli bir sekilde
ulasilmigtir [17,18]. ResNet-X modelinin genel mimari yapist Sekil 2°de gosterilmistir.

ResNet modelinin genel mimari yapist B Veri kiimesi

B Evrisimsel
. Havuzlama

-_-_.\/-..54__ | .. S 44 Y Y EEE Birlestirme
Blok

Blok yapisi
B Tam Baglantili (TB)

P Softmax

Sekil 2. ResNet-X modelinin gelen mimari yapisi.

Bu calismada ResNet-18, ResNet-50 ve ResNete-101 modelleri kullanilmigtir. Bu modellerin ortak
ozellikleri;

e Ayni mimari yapisina sahip olmasi (paralel yapili ESA modeli)

e TB katmanlarin ayni sayida 6znitelik vermesi

o  Girig ¢ozliniirliklerinin 224x224 olmast, vs.

e Smiflandirici olarak genellikle Softmax ydnteminin son katmanda tercih edilmesi.

ESA modellerin genel yapisinda ek bir siniflandirma yontemi eklenmedigi siirece genellikle siniflandirma
roliinii softmax fonksiyonu {iistlenir. ESA modellerinin siniflandirma islemini gergeklestiren ve modellerin son

katmanda yer alan aktivasyon fonksiyonu olarak ta bilinen softmax, tam baglantili katmanlardan islenerek elde
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edilen giris degerlerini olasilik tabanli [0, 1] degerlere doniistiiriir. Ardindan girdi verisini olasilik tabanl degerlere
gore kargilagtirarak ilgili simifa aktarilmasini saglar [19,20].
3.2. Makine 6grenme yontemleri

Makine Ogrenmesi, deneyimlerden 6grenmeyi saglayan ve hesaplama islemini iist diizey algoritmalar
kullanarak gerceklestiren yapay zek&nin alt dalidir. Makine 6grenmesi denetimli ve denetimsiz olmak iizere
islemler gergeklestirir. Denetimli makine 6grenmede girdi verilerinin tamamu etiketlidir ve etiketli veriler ilgili
yontem tarafindan islenerek siniflandirma, regresyon gibi islemleri gergeklestirir. Denetimsiz makine 6grenmede
ise veri kiimesinde etiket kullanilmadan gruplastirilmasi veya kiimelestirilmesi istenir [21]. Bu ¢aligma i¢in DVM,
en yakin komsu (EYK) yontemi ve lineer diskriminant analizi (LDA) y6ntemi kullanildi. Bu yontemlerden kisaca
bahsetmek gerekirse;

DVM yoéntemi, regresyon ve simiflandirma islemleri igin tercih edilen popiiler bir makine &grenmesi
yaklagimidir. Bu yontem girdi 6rneklerini igler, bunlari koordinat diizlemine yerlestirir ve hiper ¢izgiler kullanarak
tiirler arasinda siiflandirma yapar. Maksimum marj alani (w) optimize edilerek belirlenir. DVM ydnteminin ikili
ve ¢oklu siniflandirma iglemlerini gosteren agiklama Sekil 3'te verilmistir. DVM yontemlerinde en 6nemli 6lgiit
karar limitinin belirlenmesidir. Bu kritik adim i¢in asagidaki denklemler kullanilir. Denklem 1°deki matematiksel
formiil sayesinde, smiflandirma islemi siirecinde olusabilecek problemler en aza indirilmistir. Onyarg: degiskeni
b ile temsil edilir. Denklem 2'deki X ve Y degiskenleri, 6znitelik degerlerini temsil eder ve bu denklem ile
etiketleme islemi gergeklesir.

Y,
;\;‘, .
e / Hiper alan
® dX)=WX+b
L . . . L]
S
L ] . .é‘ﬁ
&
(a) (b)

Sekil 3. DVM siniflandirma siireci; a) ikili simiflandirma, b) ¢oklu siniflandirma [22].

U=w-x-b 1)
y,(w-x;, —b) >1,Vi )

EYK yontemi, denetimli 6grenme modeli igerisinde yer alan ve algoritma modelindeki girdi verilerinin
siiflandirma problemini ¢6zebilen bir makine 6grenmesi yaklagimidir. Siniflandirma isleminde, veri 6zelliklerine
benzer 6zellikler ayni sinif icinde etiketlenir. Bu hesaplanirken 6rnek veri 6znitelikleri rastgele segilir ve 6rnek
veri Ozniteliklerine gore diger veri O0zniteliklerinin uzakliklar1 hesaplanir. Sonug olarak, her 6zellik i¢in EYK
Ozellik sayisina (en fazla) bakilir. Burada parametre genellikle {2,3,...} degerler segilir. EYK ydnteminin
dezavantaji, her bir 6zellik verisi icin mesafe bilgisini tutmak icin bir hafiza gereksinimine ihtiya¢ duymasidir.
Ozellikler aras1 mesafe dl¢iimleri igin; "Oklid", "Manhattan", "Minkowski" yoéntemlerinden biri tercih edilir [23].
Oklid formiilii ile uzaklik (d) Denklem 3'e gére hesaplanir. Burada p ve q degiskenleri 6zellikleri temsil eder.
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d(®,q) = {01 — q1)% + (P2 — 42)? ®3)

Diskriminant analizi, siniflandirma ve boyut indirgemede kullanilabilecek hem siniflandirma hem de boyut
indirgeme yontemlerini igerir. En popiiler diskriminant analiz yontemi LDA' dir. LDA, yorumlama olasilig1 olan
bir siniflandirma ydntemidir. Bagka bir deyisle, ¢ok sinifli etiketler igin en iyi ayrimi saglamak i¢in degiskenleri
dogrusal bir kombinasyonda aramaya dayanir [24].

Bu c¢aligmanin siniflandirma siirecinde kullanilan makine &grenme yontemleri (DVM, EYK, LDA),
MATLAB yazilimimin hazir ara¢ kutulart kullanilarak derlendi. Makine 6grenme ydntemlerinin parametre
degerleri, MATLAB yazilimi tarafindan tercih edilmig varsayilan degerlerden olusmustur.

3.3. Onerilen hibrit yaklasim

Onerilen yaklasim, mikroskobik biyopsi goriintiilerini kullanarak iyi huylu ve kotii huylu meme kanseri
tiirlerinin siniflandirilmasint gerceklestiren, yapay zeka tabanli hibrit bir modeldir. Bu yaklasim ayni mimariye
sahip artik bloklu modellerin paralel bir yapida kullanilmasina dayalidir. ResNet-18, ResNet-50 ve ResNet-101
modellerinin TB katmanlar1 aym sayida 6znitelik vermektedir. Ug modele yeni bir TByir sayisi katmam ekleyerek,
veri kiimesinin tiir sayist kadar ¢ikisa TB tyy sayuse = [tUr sayist x girdi sayist] boyutunda Oznitelik seti
aktarilmaktadir. Ornegin iki siufli (iyi huylu-kétii huylu) bir veri setinin transfer 6grenme tabanli ResNet
modelleri ile egitim siirecinde TB katmanlari tarafindan islem gormekte ve simiflandirma islemi Oncesi
olusturulmus yeni tam baglantili katman (TB, ) sayesinde, 2 X girdi veri sayist boyutunda aktivasyon setleri
olusturulmaktadir. Buradaki ama¢ model maliyetini diisiirmek ve verimliligi artirmaktir. Toplam 3 ResNet modeli
bu ¢alismanin deneysel analizlerinde kullanildi ve 3x (2xgirdi veri sayist) kadar birlestirilmis bir aktivasyon
seti elde edildi. Ardindan (6xgirdi veri sayist) boyutundaki birlestirilmis O6zellik seti yeniden softmax
yontemine girdi olarak verilerek smiflandirma islemi gergeklestirildi. Ayrica softmax’a alternatif olarak
smiflandirma islemini basaril bir sekilde gerceklestirebilen makine 6grenme yontemleri de ( DVM, EYK, LDA)
siniflandirma siirecinde kullanildi. Tiir sayisi kadar aktivasyon seti verebilen tam baglantili katmanlar (TB ir sayist)
arttk bloklu ESA modellerinin ig yiikiinii (zaman, iz maliyeti) azaltmay1 saglamistir. TB i sayiss kKatmanlarinin
birlestirilerek yeni bir 6zellik setinin olusturulmasi ve yeniden makine 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi
islemi de dnerilen yaklasimin siniflandirma siirecine katki sunmustur. Onerilen yaklasimin genel mimari tasarimi
Sekil 4’te gosterilmistir.

TM-1000  TM-2

[ |— | = r
(ﬁ., T 1000 2 Ozellik o W
) W ResNet-18 Bitlestirme
L = # OL ‘ Suflandirma
\ Iyi huylu | TM-1000  TM-2 % lyi huylu
= [—»H—»H—-—» —> — —¥
- Kot lmylu } 1000 2 # — ‘5‘« > Kota huylu
Z o | - ResNet-50
#Yil‘i "5’3 é’?iu‘ _ (6xGirdi Say1s1)
VERI KUMEST TM-1000  TM-2 #l— 29 J
> |— |— !
1000 2
ResNet-101

Sekil 4. Onerilen yaklasimin mimari yapisi.

4. Deney Analizler ve Tartisma

Bu caligmanin analizleri i¢gin MATLAB 2020 yazilimi kullanildi. Derin 6grenme modelleri ve makine
6grenme yontemleri icin MATLAB tarafindan varsayilan degerler korunarak egitimler gerceklesti. Egitimlerin
gerceklesmesinde kullanilan donanimlar ve bilgileri su sekildedir; Intel® Xeon® CPU @3.20 GHz CPU, 8 GB
RAM ve 4 GB GPU destekli Nvidia Geforce ekran kart1 kullanildi. MATLAB yaziliminda derlenen ResNet-18,
ResNet-50 ve ResNet-101 modelleri i¢in tercih edilmis parametreler Tablo 1°de gosterilmistir.
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Tablo 1. ResNet modellerinin egitimi siirecinde tercih edilmis parametre degerleri.

Parametre Tercih / Deger
Iterasyon sayis1 420
Dénem/Devir sayisi 4
Ogrenme oram 0,0001
Optimizasyon SGD
Donanim kaynagi Tekli GPU
Mini — topluluk (mini-batch) 16
Egitim orani: test orani 0.7:0.3

Karmagiklik matrisi bu calismanin deneysel analizlerinde 6l¢iit olarak belirlenmistir ve 6lgiitte kullanilan
metrikler; dogruluk, kesinlik, fl-skor, geri ¢agirmaydi. Bu metriklerin hesaplanmasinda Denklem 4-7’deki
matematiksel formiiller kullanildi. Denklem 4-7 arasinda kullanilan kisaltmalar; dogru (D), yanlis (Y), negatif (N),
pozitif (P) anlamina gelir [25-27].

DP
. _ 4
Geri cagirma DPIYN (4)
L. D
Kesinlik = (%)
DP+YP
2XDP
F-skor =———— (6)
2XDP+YP+YN
DP+DN
Dogruluk = ———— @)
DP+DN+YP+YN

Bu calismada ii¢ deney gergeklesti. Birinci deney analizinde veri kiimesi ResNet-18, ResNet-50 ve ResNet-
101 modelleriyle egitildi. Egitim siirecinde siniflandirma iglemi i¢in softmax yontemi kullanildi ve softmax’a girdi
verisi olarak her bir modelin T B0 katmanindan elde edilmis 1000 6zellik verildi. Bu deneyde modellerden elde
edilmis egitim basar1 grafikleri Sekil 5°te ve karmasiklik matrisleri Sekil 6’da gésterilmistir. Birinci deneyin analiz
sonuglari Tablo 2’de verilmistir.
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Sekil 5. ResNet modellerinin egitim-test basar1 grafikleri (1000 6zellikli);
a) ResNet-18, b) ResNet-50, ¢) ResNet-101.
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Sekil 6. ResNet modellerinden elde edilmis karmasiklik matrisleri (1000 6zellikli);
a) ResNet-18, b) ResNet-50, ¢) ResNet-101.

Tablo 2 incelendiginde ResNet-18 model ile %98.23, ResNet-50 model ile %97.83 ve ResNet-101 model ile

%99.02 genel dogruluk basaris1 elde edilmistir. En iyi performansi modeller arasinda ResNet-101 vermistir. Ug
modelinde siniflandirma siirecinde softmax ydntemi kullanildi ve bu modellerin tam baglantili son katmanindan

elde edilmis 1000 6zellik seti softmax yontemine girdi olarak verildi.

Tablo 2. ResNet modellerinden elde edilmis karmasiklik matrislerin (1000 6zellikli) metrik sonuglari.
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ESA model Sumif Kesinlik Cfe” F1-skor Dogruluk
cagirma (%)
Iyi huylu 0,96 0,98 0,97
ResNet-18 — 98,23
Kéti huylu 0,99 0,98 0,99
fyi huylu 0,93 1,0 0,97
ResNet-S0 st huylu 10 0,97 0,98 97,83
Iyi huylu 0,99 0,98 0,98
ResNet-101 - stii huylu 0,99 0,99 0,99 99,02

Ikinci deneyde ResNet modellerin son katmanina yeni TB katman eklendi ve tiir sayis1 kadar ¢ikis veren
ozellik setleri elde edildi. Modeller egitilerek TB; katmanindan elde edilen (2xgirdi sayist) boyutundaki 6zellik
setleri softmax yontemi ile yeniden smiflandirildi. Bu deneyde modellerden elde edilmis karmasiklik matrisleri
Sekil 7°de gosterilmistir. Ikinci deneyin analiz sonuglar1 Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3 incelendiginde
ResNet-18 model ile %98.62, ResNet-50 model ile %98.43 ve ResNet-101 model ile %98.62 genel dogruluk
basaris1 elde edilmistir. U¢ modelinde siniflandirma siirecinde softmax yontemi kullanildi ve bu modellerin tam
baglantili son katmanindan elde edilmis 2 6zellik seti softmax yontemine girdi olarak verildi. Tablo 2 ve Tablo 3
analizleri karsilastirildiginda tiir tabanli tam baglantili katmanin (TB3) performans anlaminda TB1goo katmantyla
yakin performans gosterdigi gézlemlenmistir.
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Sekil 7. ResNet modellerinden elde edilmis karmagiklik matrisleri (2 6zellikli);
a) ResNet-18, b) ResNet-50, ¢) ResNet-101.

Tablo 3. ResNet modellerinden elde edilmis karmasiklik matrislerin (2 6zellikli) metrik sonuglari.

ESA model  Simf Kesinlik Gefl Fl-skor  Dogruluk
cagirma (%)
ResNet-18 Tyi huylu 0,98 0,98 0,98 08,62
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K&tii huylu 0,99 0,99 0,99
Iyi huylu 0,97 0,98 0,98

ResNet-0 ¢ stii huylu 0,99 0,99 0,99 98,43
fyi huylu 0,98 0,98 0,98

ResNet-101 4 5 huylu 0,99 0,99 0,99 98,62

Ugiincii deneyde onerilen yaklasim veri kiimesine uygulandi. U¢ modelden elde edilmis FC, katmanlari
birlestirilerek (3x FC») sirasiyla softmax, DVM, EYK ve LDA ydntemleri ile siniflandirildi. Siniflandirma
siirecinde softmax ve makine dgrenme yontemlerinden %100 genel dogruluk basarisi elde edildi. Onerilen
yaklasimla elde edilmis karmasiklik matrisi ve ROC egrisi Sekil 8’de gosterilmistir. Ugiincii deneyin metrik
sonuclar1 Tablo 4’te verilmistir.

Deneysel analizler 6nerilen yaklasimin meme kanseri tiirlerini basarilt bir sekilde ayirt ettigini gostermistir.
Bu c¢alismada dnerilen yaklasimin her bir adimi1 deneylerde (deney 1, deney 2, deney 3) uygulanarak, tiir tabanl
tam baglantili katmanin performanslarina katki sagladigi goriildii. Ayrica 6zellik setlerinin birlestirilmesi ile
%100°liik genel dogruluk basarist siniflandirma yontemleriyle elde edildi.
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Sekil 8. Onerilen yaklasimda, softmax ve makine dgrenme yontemleri ile gerceklestirilmis analiz sonuglart;
a) karmagiklik matrisi, b) ROC egrisi.

Tablo 4. Onerilen yaklasimin analiz sonuglari.

ESA model  Simf Kesinlik Cei Fl-skor  Dogruluk

cagirma (%)
Onerilen Iyi huylu 1,0 1,0 1,0 100
yaklasim Kotii huylu 1,0 1,0 10

5. Sonug

Kanser hastaliginin olusmasina sebep olan tiimér, iyi huylu ve kotii huylu olmak {izere iki sinifa ayrilir. Bu
calismada meme kanserine neden olabilecek iyi huylu ve kétii huylu tiimérlerin simiflandirilmasi gergeklestirildi.
Erken tani, bu hastaligin sag kalim oranini artirmaktadir. Bu ¢aligmada Onerilen yaklagim derin 6grenme
modelleriyle makine 6grenme yontemlerini bir araya getiren yeni bir karar destek sistemi sunmaktadir. Tiir tabanl
yeni bir TB katmaninin ESA modellerinin son katmanina entegre edilmesi, modellerin performansina katki
sagladigini gostermistir. Ayrica siiflandirma siirecinde tek bir yontem ile destek saglanmamis, DVM, EYK, LDA
yontemleriyle de simiflandirma islemi gergeklesmistir. Bu se¢im genel dogruluk basarisini saglamlagtirmistir,
ancak onerilen modelin maliyetini artirmigtir. Son olarak 6nerilen yaklagim da tiir tabanli TB katmanlarindan elde
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edilmis 6zniteliklerin birlestirilmesi, siniflandirma basarisint artirmigtir. Sonug olarak bu ¢alismanin deneysel
analizlerinde %100 genel dogruluk basarisi elde edilmistir.

Gelecek ¢alismada farkli gériintiileme yontemiyle elde edilmis veri setleri kullanilarak meme kanserinin tani
stirecinde derin 6grenme tabanli yeni yaklagimlar tasarlanacaktir. Veri kiimelerine 6n iglem adimlari eklenerek
girdi gorlintiisiinden daha verimli yararlanilacaktir. Ayrica 6znitelik se¢giminde daha verimli 6zelliklerin 6n plana
cikartilabilmesi i¢in meta-sezgisel yontemler de onerilen yaklasima ilave edilecektir.
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