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Ozet: Bu calisma, meme Kkanseri teshisinde kullamlan farkli DL modellerinin performanslarini karsilastirarak en basarili modelin
belirlenmesini amag¢lamaktadir. Meme kanseri, diinya genelinde en yaygin ve 6liimciil kanser tiirlerinden biri olup, erken teshis edilmesi
hastalarin sagkalim oranlarini 6nemli ol¢iide artirmaktadir. Son yillarda DL tabanli modeller, tibbi goriintii analizi alaninda buyiik
ilerlemeler kaydetmis ve 6zellikle histopatolojik goriintiiler tizerinde yiliksek dogruluk oranlari elde edilerek teshis siirecinde 6nemli bir
rol oynamaya baglamistir. Calismada, EfficientNet-Swin, VGG16, ResNet50 ve Hibrit CNN-LSTM-Quantum modelleri karsilastirilmis ve
bu modellerin siniflandirma performanslari kesinlik (Precision), duyarhlik (Recall), F1-Skoru, dogruluk (Accuracy) ve AUC gibi dl¢iitler
kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, EfficientNet-Swin modelinin %92 dogruluk ve %97 AUC degeri ile en yliksek basari
oranina ulastigin1 gostermektedir. Transformer tabanl bir model olan EfficientNet-Swin, geleneksel CNN modellerine kiyasla daha iyi
genelleme kapasitesine ve gii¢lii 6znitelik ¢ikarma yetenegine sahiptir. Hibrit CNN-LSTM-Quantum modeli, DL ve kuantum hesaplama
tekniklerini birlestirerek yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Bu model, ozellikle zaman serisi analizi gerektiren biyomedikal
goriintilleme uygulamalarinda umut vadeden bir yontem olarak 6ne ¢ikmistir. VGG16 modeli, diisiik yanlis pozitif orani ile dikkat
cekerken, ResNet50 modeli asir1 6grenme riski nedeniyle ek optimizasyon gerektirmektedir. Calismadan elde edilen bulgular,
transformer tabanli modellerin geleneksel CNN mimarilerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir. Ozellikle EfficientNet-Swin modelinin, meme kanseri teshisi icin klinik kullanima en uygun model oldugu belirlenmistir.
Gelecekteki calismalar, bu modellerin daha biiyiik ve cesitli veri setleri {izerinde test edilerek klinik entegrasyonlarinin saglanmasina
odaklanmalidir. Ayrica, kuantum hesaplama destekli hibrit modellerin gelistirilmesi, DL tabanl teshis sistemlerinin dogruluk ve
verimliligini daha da artirabilir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Meme kanseri, Histopolojik goriintii

Histopathologic Image Classification of Breast Cancer Using Deep Learning Algorithms

Abstract: This research aims to compare the performance of different deep learning models used in breast cancer diagnosis to determine
the most successful model. Breast cancer is one of the most common and deadly cancers worldwide, and early detection of breast cancer
significantly increases the survival rate of patients. In recent years, deep learning-based models have made great progress in the field of
medical image analysis and have started to play an important role in the diagnosis process, especially by achieving high accuracy rates
on histopathological images. In this research, EfficientNet-Swin, VGG16, ResNet50 and Hybrid CNN-LSTM-Quantum models are
compared and their classification performances are evaluated using metrics such as Precision, Recall, F1-Score, Accuracy and AUC. The
results show that the EfficientNet-Swin model achieves the highest success rate with 92% accuracy and 97% ROC-AUC. As a transformer-
based model, EfficientNet-Swin has better generalization capacity and strong feature extraction capability compared to traditional CNN
models. The Hybrid CNN-LSTM-Quantum model offers an innovative approach by combining deep learning and quantum computing
techniques. This model has emerged as a promising method, especially in biomedical imaging applications that require time series
analysis. The VGG16 model is notable for its low false positive rate, while the ResNet50 model requires additional optimization due to
the risk of overlearning. The findings of the study show that transformer-based models have higher accuracy and generalization capacity
compared to traditional CNN architectures. In particular, the EfficientNet-Swin model was found to be the most suitable model for clinical
use for breast cancer diagnosis. Future work should focus on testing these models on larger and more diverse datasets to ensure their
clinical integration. Furthermore, the development of quantum computing-enabled hybrid models can further improve the accuracy and
efficiency of deep learning-based diagnostic systems.
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1. Giris

Meme kanseri, siit bezleri veya siit kanallarini kaplayan
hiicrelerin genetik yapisinda meydana gelen degisiklikler
sonucunda kontrolsiiz sekilde cogalmasi ve zamanla ¢evre
dokulara ya da uzak organlara yayilmasiyla (metastaz)
gelisen kotii huylu (malign) bir hastaliktir. Kadinlarda en
sik goriilen kanser tiirlerinden biri olan meme kanseri,
diinya genelinde de en yaygin ikinci kanser olarak 6ne
cikmaktadir. Diinya Saghk Orgiitii’'niin (DSO) yayimladig
Diinya Kanser Raporu’na gore, bu artisin baslica nedenleri
arasinda diinya niifusunun yaslanmasi ve biiytimesi gibi
demografik degisimler yer almaktadir. Bunun yani sira,
disik ve gelirli saghk
hizmetlerine erisimde yasanan kisitlamalar da kanser
vakalarindaki artigi etkileyen 6nemli faktorler arasindadir
(WHO, 2025).

Son elli yil icinde meme kanseri vakalarinin her yil
ortalama %1,2 oraninda arttif tespit edilmistir. Hastalik
ozellikle 40-45 yas arasindaki kadinlarda daha yaygin
goriilmekte ve bu yas grubunda ciddi bir saglik sorunu
olarak o6ne c¢ikmaktadir. Gelismis ve gelismekte olan

ozellikle orta ilkelerde

tilkelerde meme kanseri sikliginin benzer egilimler
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gostermesi, kiiresel saglik politikalar1 acisindan dikkat
¢ekici bir durumdur.

Tirkiye Saglik Bakanligi'nin 2019 yihi verilerine gore, her
yil yaklasik 25.000 kadina meme kanseri tegshisi
konulmaktadir. Ustelik vakalarin énemli bir kismi erken
yaslarda tespit edilmekte, bu da erken taninin ve diizenli
taramalarin 6nemini bir kez daha ortaya koymaktadir (TC
Saghik Bakanlig, https://hsgm.saglik.gov.tr/tr/kanser) .
Ozellikle son yillarda meme kanserinin daha genc yas
gruplarinda da yayginlasmasi, hastaligin erken teshis
edilmesi ve farkindahgin artirilmasini zorunlu hale
getirmistir. Tirkiye’de ve diinya genelinde yapilan
epidemiyolojik calismalar, meme Kkanseri vakalarinin
giderek daha genc¢ yas gruplarinda goriilme egiliminde
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, halk saghgi
politikalarinin giincellenmesini, tarama programlarinin
yayginlastirilmasini ve bireylerin erken teshis konusunda
bilin¢glendirilmesini ~ gerektirmektedir. =~ Sekil = 1'de
gosterildigi lizere, meme kanseri vakalarinin daha erken
yas gruplarinda ortaya ¢ikmasi, hem bireysel hem de
toplumsal diizeyde 6nemli bir saglik sorunu olarak ele
alinmalidir (TC Saghk Bakanligy,
https://hsgm.saglik.gov.tr/tr /kanser-istatistikleri).
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Sekil 1. Kadinlarda en sik goriilen kanserlerin yasa 6zel hizlar1 (Halk Saglig1 Genel Midirligi, 2022).

Meme kanseri, diinya genelinde kadinlarda en sik goriilen
kanser tiirlerinden biri olup, Tiirkiye’de de 6nemli bir halk
sagligi sorunu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. 2019 yilinda
yapilan bir arastirmaya gore, Tiirkiye'de yaklasik 4.300
kadinin meme kanseri nedeniyle hayatini kaybettigi
bildirilmistir (Basara vd., 2019). Bu veriler, meme
kanserinin 6zellikle orta gelirli lilkelerde ciddi bir tehdit
olusturdugunu ve hastalifin erken teshisi ile tedaviye
yonelik c¢alismalarin biiyik 6nem tasidigini ortaya
koymaktadir.

Meme kanserinin gelisiminde genetik, hormonal, cevresel
ve yasam tarzina bagh bir¢ok risk faktori etkili
olmaktadir. Genetik yatkinlik, hormonal degisiklikler,
obezite, ileri yas, ge¢ menopoz, aile dykiisii ve cocuk sahibi
olmama gibi faktdrler, hastalifin ortaya ¢ikma riskini
artirmaktadir.  Tirkiye'de  yapilan epidemiyolojik
calismalar, her sekiz kadindan birinin yasami boyunca

meme kanseri teshisi alma olasiliginin ytiksek oldugunu
gostermektedirMeme kanseriyle
teshis, hastaligin prognozunu iyilestirmek acisindan kritik
bir rol oynamaktadir. Mamografi taramalar1 ve diizenli

miicadelede erken

klinik muayeneler, hastalifin erken evrede tespit
edilmesini saglayan en etkili yontemler arasinda yer
almaktadir. Bu baglamda, bireylerin farkindalik diizeyini
yonelik  halk  saghg  programlarinin
yayginlastirilmas1 ve diizenli tarama stratejilerinin
gelistirilmesi gerekmektedir (TC Saghk Bakanlgy,
https://hsgm.saglik.gov.tr/tr /kanser).

Meme

artirmaya

kanserinin  erken kullanilan

yontemleri

teshisinde
ultrasonografi,
rezonans goriintileme ve X-1i51m1 dijital
yer almaktadir. Ultrasonografi, meme
dokusundaki siv1 dolu kistlerin ve kati tiimorlerin ayirt
edilmesinde kullanilan bir yoéntemdir, ancak diisiik

gorilintiileme arasinda
manyetik

mamografi
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uzamsal ¢6zlinlrligi nedeniyle yalnizca yardime bir tani
aracl olarak degerlendirilmektedir. Manyetik rezonans
gorlintileme, yumusak doku duyarliligi acisindan
mamografiye  kiyasla daha  yiiksek  hassasiyet
sunmaktadir. Ancak, yiliksek maliyetli olmas1 ve yanlis
pozitif oraninin fazla olmasi nedeniyle rutin tarama
amagh kullanimi smirhdir. X-151m1 dijital mamografi ise
meme kanseri taramalarinda altin standart olarak kabul
edilmekte olup, dijital meme tomosentezi sayesinde ii¢
boyutlu yuksek  dogruluk
saglamaktadir. 2D projeksiyonlarin 40 ila 100 dilimden
olusan bir icermesi, radyologlarin meme
dokusunu farkli agilardan analiz etmesine olanak
tanimakta ve 0,1 milimetre piksel ¢6ziiniirliigli sayesinde
kanserli dokularin tespitinde yiiksek hassasiyet
saglamaktadir (Meva, 2025)

Meme kanseri tanisinda kullanilan bir diger o6nemli
yontem histopatolojik analizdir. Histopatolojik inceleme,
biyopsi ile elde edilen doku o6rneklerinin laboratuvar

taramalar ile daha

serisini

malignant malgnant

ortaminda mikroskop altinda degerlendirilmesiyle
gerceklestirilir. Bu silirecte, alinan doku o&rnekleri
hematoksilin ve eozin boyama teknigi ile islenerek
incelenebilir hale getirilir. Hematoksilin,

cekirdeklerini koyu mavi veya mor renge boyayarak

hiicre

niikleer yapilart belirginlestirirken, eozin sitoplazmik
yapilar1 pembe ve kirmizi tonlarinda renklendirerek
hiicresel ayrintilarin daha net gériinmesini saglamaktadir.
Boyama islemi patologlar,
mikroskobik analiz yaparak tiimoriin benign veya malign
olup olmadigini degerlendirir. Hiicresel morfoloji, niikleer
pleomorfizm, mitotik aktivite ve stromal invazyon gibi
kriterler dikkate alinarak tiimériin agresifligi hakkinda
bilgi edinilir. Ayrica, hormonal reseptor analizi ve HER2
ekspresyon testi gibi ileri diizey testler, bireye 6zgii tedavi
yaklagimlarinin belirlenmesine yardimci olmaktadir

tamamlandiktan sonra

(Rashmi vd. 2021). Histopatolojik inceleme siiregleri,
meme kanseri tanisinin dogrulugunu artirarak hasta
sagkalim oranlarini olumlu yonde etkilemektedir.

Fotograf 1. Veri setinde bulunan iyi huylu ve kétii huylu histopatolojik gortintiiler.

Histopatolojik  analizlerde karsilasilan en biyilik
zorluklardan biri, bu siireglerin subjektif yorumlara agik
olmasidir. Patologun deneyim diizeyi,
laboratuvar ekipmanlari, boyama prosediirleri ve goriintii
yaklasimlarindaki farkliliklar, degerlendirme
siireglerinde degiskenlige yol acabilmektedir.
Histopatolojik slaytlarin manuel olarak degerlendirilmesi
zaman alicl bir siire¢ olup, insan kaynaklh hata riskini
artirmaktadir. Bu nedenle, otomasyon sistemlerine
duyulan ihtiyac her gecen giin artmaktadir. Histopatolojik
tani siireglerinde standardizasyon saglamak ve hata
riskini en aza indirmek amaciyla dijital patoloji ve
otomasyon sistemleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Yiksek c¢oziinirlikli dijital goriintileme teknikleri,

kullanilan

analiz

histopatolojik slaytlarin daha ayrintili incelenmesini
saglamaktadir. Renk kontrast analizleri, farklh doku
yapilarini daha iyi ayristirmaya yardimcit olurken,
otomasyon sistemleri patologlarin is yiikiini hafifleterek
tani siireglerini hizlandirmaktadir (Li vd., 2019).

Son yillarda, patoloji alaninda DL (Deep Learning, DL) ve
Yapay Zeka (YZ) destekli tani sistemleri giderek daha fazla
o6nem kazanmaktadir. YZ tabanh teknolojik gelismeler,

hastaliklarin teshis ve tedavi siireclerinde 6nemli roller
istlenerek tanisal artirilmasina  katki
saglamaktadir (Bigici, 2023). Bilgisayar destekli tani
sistemleri, patologlarin yorgunluk, dikkat daginikligi ve
biligsel yliklenme gibi olumsuz faktérlerden kaynaklanan

dogrulugun

hata oranlarini azaltmak amaciyla gelistirilmistir (Akin ve
Sahin, 2024).

Derin 6grenme, histopatolojik analizlere dayali meme
kanseri risk degerlendirmesinde umut verici sonuclar
ortaya koymaktadir. Ham goriintii verilerinden ¢ok
katmanli sinir aglar1 aracilifiyla 6grenme siirecini
gerceklestiren bu yontem, kanser dokularinin otomatik
olarak siniflandirilmasina olanak tanimaktadir (Kulkarni,
2024). Meme kanseri teshisinde, goriintii tabanl tarama
yontemlerinin dogrulugunu artirmak amaciyla DL ve
biiyiik veri analizlerinden faydalanilmasi, yeni firsatlar
sunmaktadir (Mridha, 2021).

Gelecekte, DLve ileri goriintii isleme tekniklerinin tibbi
tani siireclerine entegrasyonu, erken teshis oranlarini
artiracak ve  kisiye 06zgli tedavi planlarinin
olusturulmasina katki saglayacaktir. Bu baglamda,
histopatolojik analizlerin dogrulugunu artirmak ve
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siiregleri hizlandirmak amaciyla gelistirilen otomasyon
sistemleri, meme kanseriyle miicadelede 6nemli bir
bilimsel arastirma alani olmaya devam edecektir.

Bu calisma, DL tabanli gorlntii analiz ydntemlerinin
meme kanseri teshisinde etkinligini incelemeyi
amaglamaktadir. Histopatolojik goriintiiler {izerinden
yapilan bilgisayar destekli analizler ile tiimorlii ve saglikh
dokularin ayriminda YZ destekli modellerin basarisi
degerlendirilecektir. Ayrica, bu
kullanima uygunlugu ve tamsal dogruluk oranlari
incelenerek, erken teshis siire¢lerine olas1 katkilar
arastirtlacaktir (Priya vd., 2024).

sistemlerin  klinik

2. Literatiir

Yapilan cesitli bilimsel ¢alismalar, farkli DL modellerinin
meme kanseri teshisinde yiliksek dogruluk oranlari elde
ettigini gostermektedir. Bu baglamda, farkh aragtirmacilar
tarafindan gerceklestirilen ¢alismalarin sonuglar: asagida
0zetlenmistir.

Xu vd. (2016), yiliksek ¢oziniirlikli histopatolojik
goriintiiler tizerinde meme kanserine ait niikleuslarin
tespiti icin derin 6grenmeye dayali bir yaklasim olarak
Stacked  Sparse (SSAE)
tanitmiglardir. Bu model, niikleuslarin ayirt edici
ozelliklerini yalnizca piksel yogunluklar1 temelinde

Autoencoder modelini

tanimlamistir. Autoencoder tarafindan ¢ikarilan bu
ozellikler, iki sinifa ayrilarak analiz edilmis ve %84,49
dogruluk orani ile bagaril bir sonug elde edilmistir.

(2016),
goriintiilerinde mitoz tespiti i¢cin AggNet adli DL tabanh

Albarqouni  vd. meme Kkanseri histoloji
bir model 6nermistir. Bu model, konvoliisyonel sinir
aglarinin 6grenme silirecine entegre edilen veri kiimeleme
yaklasimini temel almaktadir. Dogrudan kalabaliktan veri
toplayarak 6grenen model, %86.95 dogruluk oram ile
basarili sonuclar elde etmistir.

Spanhol vd. (2016), BreakHis veri setini (kullanarak, farkl
biiyiitme seviyelerine sahip histopatolojik goriintiiler
lizerinde kanser hiicrelerini smniflamak igin DL
yontemlerini uygulamislardir. Yapilan c¢alismada, en
yliksek dogruluk orani %90 olarak kaydedilmistir.

Chang vd. (2017), transfer 6grenme teknigini kullanarak
Google'ln  Inception v3 modelini
histopatolojik goriintiilerinin
uygulamigslardir. BreakHis veri seti lizerinde yeniden
egitilen model, iyi huylu olan tiimérler icin 0.83 ve katii
huylu olan tiimérler i¢in 0.89 dogruluk orani elde ederek
basarili sonuglar ortaya koymustur.

Nahid vd. (2018), goriintiilerinin
siniflandirilmasinda Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional
Neural Network,ESA) ag1 ile Uzun-Kisa-Sireli-Bellek
(Long-Short-Term-Memory, LSTM) kombinasyonunu
iceren bir yaklasim 6nermistir. Karar verme siirecinde,
softmax ve destek vektdr makineleri (SVM) katmanlarini
ayr1 ayr1 kullanarak sonuglar1 degerlendirmislerdir.
Onerilen model, %91 dogruluk oram ile bagarili bir
performans sergilemistir.

Saha vd. (2018), histopatolojik WSI (Whole Slide Image)
gorilintiilerinden mitoz tespiti icin 6zel olarak tasarlanmis

meme Kanseri

siniflandirilmasinda

meme Kkanseri

bir DL modeli gelistirmistir. Bu model, temelinde bes
evrisim katmanina sahip bir mimariye dayanmakta ve
gorlntillerdeki morfolojik, dokusal ve yogunluk
ozelliklerinden yararlanmaktadir. model,
yapilan deneylerde %90 dogruluk oranina ulasarak etkili

Onerilen

bir performans sergilemistir.
Li vd. (2019) ¢alismalarinda, meme kanseri teshisi igin
gelistirilmis bir sinir ag1 modeli olan DenseNet-II'yi
Onermistir. Model, DenseNet'in ilk 3x3 evrisim
katmanlarini "Baslangi¢c Net" (Initial Net) ile degistirerek
azaltmay1r hedeflemektedir.

goriintiileri

asirl uyum sorunlarini
Arastirmada, mamogram

gecirilmis ve veri yetersizliginden kaynaklanabilecek asir1

onislemden

uyumu Onlemek amaciyla veri iyilestirme teknikleri
uygulanmistir. Modelin basarimi, 10 Kkathh ¢apraz
dogrulama stratejisi ile degerlendirilmistir. Mamogram
gorlntiileri AlexNet, VGGNet, GoogleNet, DenseNet ve
DenseNet-II gibi sinir aglar ile test edilmistir. Sonuglar,
DenseNet-II'nin dogruluk (%94,55), duyarlhlik (%95,6) ve
ozgillik (%95,36) performansi
sergiledigini ortaya koymustur. Bu bulgular, DenseNet-
[I'nin meme kanseri teshisinde etkili bir DL tabanh

acisindan en iyi

yontem sundugunu gostermektedir.

Kausar vd. (2019), haar dalgacik ile ayristirilmis
gorintiiler kullanarak derin evrisimli sinir ag1 tabanl bir
model gelistirmis ve meme histopatolojik goriintiileri i¢in
ikili ve ¢ok smifli siniflandirma gergeklestirmistir.
Onerilen ESA modeli, 2 seviyeli haar dalgacik ayristirilmis
goriintiilerden derin o6zellikler ¢ikararak bu ozellikleri
birlestirmektedir. BreakHis veri seti (Spanhol vd., 2017)
izerinde yapilan deneylerde, bu model hem 4 sinifli hem
de 2 smifli meme kanseri siiflandirmalarinda %98,2
dogruluk oranina ulagmistir.

Yang vd. (2019), hematoksilen-eozin boyali meme
histopatolojik mikroskobi goriintiilerini doért kategoriye
ayirmak icin ¢ok olgekli evrisimli sinir ag1 (EMS-Net)
toplulugu 6nermislerdir. Bunlar normal doku, iyi huylu
lezyonlar, in situ karsinom ve invaziv karsinomdur. Her
o6lcekte kirpilmis ve artirilmis egitim yamalari kullanarak,
onceden egitilmis DenseNet-161, ResNet-152 ve ResNet-
101 modelleri iizerinde ince ayar yapmuslardir. Ug
modelin kombinasyonunun, diger kombinasyonlardan
daha yiliksek dogruluk sagladigin1 gozlemlemisleridir.
Onerilen EMS-Net modeli, 400 egitim gériintiisii ile
yapilan bes kath capraz dogrulama sirasinda %91,75 *
%2,32 dogruluk elde edilmistir.

Wahab ve Khan (2020), mitotik sayima dayali bir hibrit
tanimlayici sistem olan **CABCDS**'yi Onermistir. Bu
sistemin temel bilesenleri arasinda **ROI-Selector**,
**Hybrid-Descriptor**, *MF-ESA** ve **WSI-Scorer** yer
almaktadir. Yapilan ¢alismada, 6nerilen sistem yiiksek bir
performans sergilemis ve %95 giiven araliginda [0.478,
0.686] degerleri ile birlikte Kappa skoru olarak 0.582 elde
edilmistir.

Guang vd. (2023), goriintii siiflandirma i¢cin kuantum
hesaplama ile LSTM mimarisini birlestiren hibrit bir
model 6nermistir. Model, LSTM’nin zaman serisi isleme
yetenegi ile kuantum devrelerinin yiiksek boyutlu veri
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temsil giliciinii bir araya getirerek dogruluk ve genelleme
performansini artirmayr hedeflemistir. Sonuglar, hibrit
kuantum-LSTM yapisinin klasik modellere kiyasla daha iyi
siniflandirma bagarisi sundugunu gostermektedir.

Gupta ve Chawla (2020), dnceden egitilmis ResNet50
agini kullanarak, meme kanseri goriintiilerinin otomatik
siniflandirmasini
siniflandirma asamasinda DVM ve Lojistik Regresyon (LR)
algoritmalarini kullanarak sonuglar1 karsilastirmiglardir.
Veri setinin %80’i egitim, % 20 test asamasi igin
ayirdiklari bu deneyde ResNet50 aginin DVM’ye kiyasla,
LR icin maksimum dogruluga ulastigini géstermektedir.
Erdem ve Aydin (2021) ¢alismalarinda, 6nceden egitilmis
derin sinir ag1 modelleri olan VGG16, Inception-V3 ve bu
iki  modelin  birlesiminden olusan bir  yap1
(VGG16+Inception-V3) kullanilarak siniflandirma
islemleri gerceklestirilmistir. Birlestirilmis bu ag yapisi,
calisma kapsaminda VIHist olarak adlandirilmistir.
Onerilen ydntemlerin performansi, BreakHist veri seti
tizerinde degerlendirilmistir ve siniflandirma igin 40X

gerceklestirmislerdir. Agn,

biiyiitiilmis histopatolojik goriintiiler kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar, %99.03 dogruluk oram ile VIHist
yapisinin  en  yiiksek  performansi  sagladigini
gostermektedir. Ayrica, Inception-V3 modeli, VGG16
modeline kiyasla yaklasik %6 daha tstiin performans
sergilemistir. Calisma kapsaminda patolojik bilgilere
erisim olmaksizin, 6nerilen DL yontemleriyle %98.3 + %1
dogruluk elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde,
onerilen yaklasimlarin literatiirdeki diger basarili
calismalarla karsilastirildiginda daha yiiksek performans
gosterdigi goriilmektedir.

Ozgiir ve Bozkurt Keser (2021) ¢ahsmalarinda, Meme
kanseri teshisi icin Onerilen Inception-ResNet-V2 DL
modeli, Inception ve ResNet mimarilerinin melezi bir yap1
sunmakta ve siniflandirma ile tanmima performansini
onemli 6lcide artirdigim gozlemlemistir. Onerilen
mimari, Onisleme, smiflandirma ve performans
degerlendirme olmak iizere li¢c asamadan olusmakta ve
%96.21 dogruluk, %97.48 geri ¢agirma, %98.18 kesinlik,
%97.83 F-dlgiitli, %98.00 AUC ve 0.83 Cohen Kappa
degerleri elde etmistir. Bu sonuglar, diger DL mimarileri
ile yapilan karsilastirmalarindada 6nerilen modelin meme

kanseri teshisinde daha dstiin bir performans
sergiledigini gostermektedir.
Agliardi vd (2022), temel pargacik slireglerinin

modellenmesinde kuantum entegrasyon yontemlerini ele
alarak, parcacik fizigi hesaplamalarinda kuantum
algoritmalarinin potansiyelini incelemistir. Calisma,
kuantum sistemlerin dogrudan simiilasyonu yoluyla
klasik yontemlerin 6tesine gecen bir hesaplama gergevesi
onermekte ve bu yaklasimin, yiiksek enerjili fizik
problemlerinin ¢dziimiinde daha hassas ve verimli
sonuglar liretebilecegini ortaya koymaktadir.

Karakurt ve Iseri (2022) calismalarinda, evrisimsel sinir

degeri elde edilirken, MSE 0.1195 ve MAE 0.2497 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen yiiksek basar1 oranlar,
6nerilen CNN modelinin meme kanseri teshisi i¢in patoloji
goriintillerinin simiflandirilmasinda etkili bir ydntem
sundugunu ve hastanelerde otomatik teshis sistemleri
gelistirmek icin
gostermektedir.
Mahmud vd. (2023) ¢alismalarinda, dnceden egitilmis
derin transfer 6grenme modelleri (ResNet50, ResNet101,
VGG16 ve VGG19) kullanilarak meme kanseri tespiti
yapilmistir. Arastirmacilar, 2.453 histopatoloji
goriintiisinden olusan veri seti {lizerinde modelleri
degerlendirmis ve ResNet50 modelinin %90,2 dogruluk,
%90,0 AUC ve %94,7 duyarhlik ile en iyi performansi
ozgiir sergiledigini bulmuslardir.

Mayfield ve El-Naqga (2024), Multipl Skleroz hastalarinda
oziirlilik diizeyini 6ngérmek amaciyla, sirali ¢oklu MRI

6nemli bir potansiyel tasidigini

verilerini islemek i¢in parametrik kuantum devreleri
(VQQ) ile entegre edilmis bir LSTM modeli (VQC-LSTM)
gelistirmistir. Calismada, LSTM'nin zaman serisi verilerini
modelleme yetenegi ile VQC'nin yiiksek boyutlu verilerde
gliclii temsil kapasitesi birlestirilmistir. Elde edilen
sonuglar, VQC-LSTM mimarisinin klasik modellere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve genelleme basaris1 sundugunu,
ozellikle kiiciik ve karmasik veri setlerinde kuantum
bilesenlerinin  katkisinin  belirginlestigini  ortaya
koymustur.

Dixit vd. (2024), tibbi gorinti siniflandirmasi igin
kuantum diferansiyel evrim (QDE) ile derin 6grenmeyi
birlestiren hibrit bir model 6nermistir. Model, QDE ile
hiperparametre optimizasyonu saglayarak,
O6grenme performansini artirmistir. Sonuglar, klasik
yontemlere gore daha yliksek dogruluk ve verimlilik

gostermistir.

derin

Giiler (2024), yiiksek boyutlu gorsel veri analizinde
hesaplama verimliligini ve dogrulugu artirmak amaciyla
kuantum algoritmalarinin goriintii isleme siireglerine
entegrasyonunu ele almistir. Calismada, 6zellikle
kuantum Fourier doniisiimi ve kuantum oriintii tanima
yontemlerinin, geleneksel algoritmalara kiyasla daha hizh
ve dogru sonuclar irettigi gosterilmistir. Bu yaklasim,
setlerinde klasik yodntemlerin
karsilastig1 hesaplama darbogazlarini agsmak i¢in etkili bir

¢6zim sunmaktadir.

ozellikle biiyik veri

Dastagir ve Han (2024), i¢/dis mekan tespiti icin kuantum
konvoliisyonel sinir agr (QCNN) ile LSTM mimarisini
birlestiren hibrit bir derin 6grenme yapisi 6nermistir.
Model, kuantum kiime durumlarina dayali sinyal isleme
yontemleri ile zenginlestirilmis ve
verilerdeki oOriintiileri etkili bicimde
hedeflemistir. Sonuglar, QCNN-LSTM yaklasiminin hem

zaman serisi

yakalamay1

siniflandirma dogrulugu hem de hesaplama verimliligi
acisindan klasik yontemlere goére iistiin oldugunu
gostermektedir.

agl  (CNN) kullanilarak meme kanseri patolojik Bu c¢alismada, meme kanseri teshisine yonelik
gorlintiilerinin ~ siniflandirilmast  gergeklestirilmistir. histopatolojik goriintiiler {izerinde dort farkli derin
Yapilan simiflandirma sonucunda %87,75 dogruluk, ogrenme temelli model kargilastirilmistir: Hibrit CNN-
0.8238 F1 skoru, %83,81 hassasiyet ve %87,62 hatirlama LSTM-Quantum model, EfficientNet-Swin  modeli,
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ResNet50 ve VGG16 tabanl mimariler. Mevcut literatiirde
bu modellerin her biri farkli alanlarda basariyla
uygulanmis olmakla birlikte, bu ¢alismada 6zellikle CNN,
LSTM ve kuantum katmanlarinin birlikte entegre edildigi
hibrit yapi, siniflandirma basarimina olan etkisi agisindan
incelenmistir. Ayrica, EfficientNet ile Swin Transformer
mimarilerinin birlikte kullanildig yapi literatiirde sinirh
sayida yer bulmakta; bu baglamda modelin histopatolojik
gorlintiiler lzerinde degerlendirilmesi dikkat cekici
sonuglar ortaya koymustur. ResNet50 ve VGG16 modelleri
ise karsilastirmali analizde temel CNN mimarileri olarak
yer almis ve genelleme performanslari dogrultusunda
yorumlanmistir. Elde edilen bulgular, farkli model
yapilarina sahip derin 6grenme yaklasimlarinin meme
kanseri teshisindeki potansiyelini ortaya koymakta ve bu
alanda yapilacak gelecekteki calismalara yoéntemsel
katkilar sunmay1 amaglamaktadir.

3. Materyal ve Yontem

3.1. Veri Seti

Bu ¢alismada, "Breast Histopathology Images" veri seti
kullanilmaktadir (www.kaggle.com). S6z konusu veri seti,
meme kanserine ait histopatolojik goriintiileri icermekte
olup, Kaggle arastirmacilara
sunulmaktadir. Calismada model yalnizca tek bir veri seti

platformu {izerinden

(Breast Histopathology Images) iizerinde egitilmis ve test
edilmistir. Bu durum, modelin farkl veri kaynaklari1 veya
cihazlardan elde edilen daha gesitli 6rnekler karsisindaki
genellenebilirligini sinirlayabilmektedir. Meme kanseri
teshis siireglerini iyilestirmek amaciyla olusturulan bu

Kuantum Destekli CNN-LSTM

Q/(MOMI Olusturma
feri Artirma ve Yilkleme
jVeri Organizasyonu

Veri

veri seti, benign (iyi huylu) ve malign (kétii huylu) meme
dokularini iceren genis bir mikroskopik goériintii
koleksiyonundan olugsmaktadir.

Veri seti, toplam 277.524 histopatolojik goriinti
icermekte olup, bu goriintiiler hematoksilin-eozin (HveE)
boyama teknigi kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen
veri setinin DL modelleriyle analize tabi tutulacaktir
(www.kaggle.com.)

Oncelikle gorintii koleksiyonu, %70 egitim, %10
dogrulama ve %20 test veri setleri olarak t¢ alt kiimeye
ayrilmistir.  Alt ayristirtlan  goriinti
koleksyonlar1 daha sonra her smifa uygun dizinlere
tasinarak etiketlenmis ve diizenlenmistir.

Veri setindeki orijinal goriintiiler, 50x50 piksel boyutunda
kii¢iik yama (patch) formatindadir. Ancak modelin egitim
slirecinde donanim kaynaklarinin sinirli olmasi (6zellikle
bellek kapasitesi) nedeniyle egitim sirasinda sistem
¢okmesini Onlemek ve islem verimliligini artirmak
amaciyla tiim goriintiiler 48x48 piksel boyutuna yeniden
6lceklendirilmistir. Bu boyutlandirma, model yapinin

kiimelere

egitilebilirligini korumus hem de modelin
performansindan 6diin vermeden g¢alistirilabilirligini
saglamistir.

3.2. Yontemler

Bu ¢alismada, meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin
siniflandirilmast  icin DL teknikleri kullanilmistir.
Oncelikle, veri seti belirlenmis ve veri én isleme adimlar1
gerceklestirilmistir. Ardindan, farklh DL modelleri
egitilmis ve test edilerek karsilastirilmistir. Model
performanslarini degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik,
duyarhlik ve F1-Skoru gibi metrikler kullanilmistir.

~
~
~
~
Kétii Huylu »7
S -
-

iyi Huylu -
~

EfficientNet + Swin Transformer

Sekil 2. DL mimarilerinin meme kanserinde tani blok diyagramu.

Sekil 2, bu calismada kullanilan derin 6grenme (DL)
mimarilerinin meme kanseri teshis siirecindeki isleyisini
adim adim géstermektedir. {lk agamada, histopatolojik
goriintiiler lizerinde veri organizasyonu ve veri artirma

islemleri gerceklestirilmistir. Bu 6n islemlerin ardindan
dort farkli model mimarisi yapilandirilmistir: klasik CNN
tabanli VGG16 ve ResNet50, dikkat mekanizmasi igeren
EfficientNet + Swin Transformer, ve zaman serisi ile
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kuantum temsili birlestiren hibrit CNN-LSTM-Quantum
modeli. Her bir model, bagimsiz olarak egitim siirecine
tabi tutulmus ve sonrasinda dogruluk, duyarlilik ve AUC
gibi metriklerle performans degerlendirmesi yapilmistir.

Tablo 1. Hiperparametre se¢imi ve gerekcelendirme

Nihai asamada modellerin c¢iktilar1 siniflandirilarak,
dokularin iyi huylu (benign) ya da kétii huylu (malign)
olup olmadig belirlenmistir.

Hiperparametre Deger

Gerekge

Ogrenme Orani 0.0001 (genel) / 1e-3

Daha kiiciik 6grenme orany, 6zellikle kuantum katmanlar gibi
hassas bilesenlerle daha istikrarli egitim saglar. Bazi
modellerde baslangi¢cta daha hizl yakinsama i¢in 1e-3 degeri
tercih edilmistir.

Modellerin 6grenme egrileri analiz edilerek erken doyma
(early saturation) goz 6niinde bulundurulmus ve asir1
6grenme riski engellenmistir.

GPU bellegi kullanimini optimize ederken yeterli genelleme

(learning_rate) (ResNet50)
Epoch Sayisi 40
Batch Size 32
Dropout Orani 0,5
Aktivasyon ReLU, sigmoid, softmax,
Fonksiyonu tanh
. le=1./255,
On Isleme / rescaie /

. preprocess_input,
Normalizasyon

normalize([0,5], [0,5])

kabiliyeti saglamaktadir.

Tam baglantili katmanlarda asir1 6grenmeyi engellemek igin

kullanilmistir.

ReLU yaygin olarak derin katmanlarda; sigmoid ikili
siniflandirma ¢ikislarinda; softmax ve tanh ise kuantum

girislerinde tercih edilmistir.

Goriinti verilerinin dagilimini dengeler, modelin daha hizh ve

kararh

Tablo 1’de ¢alismada kullanilan hiperparametreler, model
egitim  siirecine gore dikkatle
belirlenmistir. Ogrenme oram genel olarak 0,0001 olarak
secilmis, ancak bazi modellerde (6rnegin ResNet50) daha
hizli yakinsama saglamak amaciyla 1le-3 degeri tercih

mimarisine ve

edilmistir. Dropout orani %50 olarak belirlenmis ve
ozellikle tam baglantili katmanlarda asir1 6grenmeyi
(overfitting) azaltmak amaciyla uygulanmistir. Egitim 40
epoch ile siirlandirilmis, bu deger modellerin 6grenme
egrileri analiz edilerek erken doyum (early saturation)
g6z ontlinde bulundurularak secilmistir. Batch size olarak
32 degeri, hem GPU bellek kullanimi hem de genelleme
performansi agisindan optimal bulunmustur. Aktivasyon
fonksiyonlari, farklilik
gostermektedir; ReLU derin katmanlarda yaygin olarak
kullanilirken, sigmoid ve softmax ¢ikis katmanlarinda;
tanh ise kuantum tabanli yapilarin girislerinde tercih
edilmistir. Bu hiperparametreler, hem dnceki literatiirden
alinan referanslara hem de model bazli 6n testlerin

modelin  yapisina  gore

ciktisina dayali olarak belirlenmistir.

3.2.1. Hibrit CNN-LSTM-Quantum Modelinin Tanimi ve
isleyisi

Hibrit CNN-LSTM-Quantum modeli, DL (Derin Ogrenme)
ve kuantum hesaplamay1 birlestirerek, zaman serisi
tahmini gibi karmasik problemlerde daha yiiksek
dogruluk ve islem hizi saglamay1 amaglayan yenilikei bir
yaklasimdir (Phyo ve Byun, 2021). Bu model, Evrisimsel
Sinir Aglar1 (CNN), Uzun Kisa Stireli Bellek Aglar1 (LSTM)
ve kuantum hesaplama tekniklerini entegre ederek
tahmin siireclerini iyilestirmektedir. Modelin temelinde,
CNN katmanlari verilerdeki temel paternleri belirleyerek
oznitelik ¢ikarimi yaparken; LSTM katmanlar1 uzun vadeli
bagintilar1  6grenerek analizlerini

zaman  serisi

gerceklestirmektedir. Daha sonra, kuantum hesaplama
teknikleri kullanilarak modelin parametre optimizasyonu
saglanmakta ve hata oranlari minimize edilmektedir
(Phyo ve Byun, 2021).

Hibrit CNN-LSTM-Quantum modeli,
modellerine kiyasla daha hizli hesaplama, diisiik enerji
tiiketimi ve daha yiiksek dogruluk orani sunarak biiytk
veri setleri lizerinde 6nemli avantajlar saglamaktadir
(Phyo ve Byun, 2021). Modelin isleyisi, veri 6n isleme ile
baslamakta; CNN katmanlariyla paternlerin ¢ikarilmasi,

geleneksel DL

LSTM katmanlariyla zaman serisi tahminlerinin yapilmasi
ve  kuantum  hesaplama  teknikleriyle
optimizasyonunun gerceklestirilmesi asamalariyla devam
etmektedir. Kuantum hesaplama, siiperpozisyon ve
dolaniklik gibi 6zellikleri sayesinde paralel islem giiciinii
artirarak, biiyiik veri analizlerinde verimliligi maksimize
etmektedir. Bu model; enerji tiiketimi tahmini, finansal
analiz, hava durumu tahmini, saglik sektdriinde hasta
verileri analizi ve otonom sistemler gibi cesitli alanlarda
basariyla uygulanabilmektedir (Utku, 2024).

Hibrit CNN-LSTM-Quantum modeli, DL ve kuantum
hesaplamanin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek zaman
serisi tahminlerinde yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir
(Phyo ve Byun, 2021). CNN’in giiclii 6znitelik ¢ikarma

model

yetenegi, LSTM’in uzun vadeli iliskileri 6grenme
kapasitesi ve kuantum hesaplamanin sagladig1 yiiksek
islem giicii, bu modelin geleneksel yontemlere kiyasla
6nemli avantajlar sunmasini saglamaktadir (Phyo ve
Byun, 2021). Phyo ve Byun (2021) gibi arastirmacilar
tarafindan gelistirilen bu tiir hibrit yaklasimlar, YZ ve
kuantum bilisimin gelecekte daha fazla entegre edilerek
veri analizi ve tahminleme stirecglerini daha etkili hale

getirecegini gostermektedir (Hiiseyin vd., 2023).
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LAWY (
E.; ¥ — CNN LSTM —>/ Kuantum devresi—> Benign

& o Malign
48x48x3 Oznitelik Gegici Parametre
Histopatolojik  cikarimi iligkileri optimizasyonu&
yama 6grenme siniflandirma

Sekil 3. Hibrit CNN-LSTM-Quantum modelinin mimari
diyagrami.

Modelin genel isleyis siireci li¢ temel asamadan
olusmaktadir: CNN katmanlariyla goriintiilerden 6znitelik
¢ikarimi, LSTM katmanlariyla
O0grenilmesi

ardistk  bagintilarin
ve kuantum hesaplama ile parametre
optimizasyonu ve simiflandirma. Bu ¢ok katmanli yapi
sayesinde model, klasik derin 6grenme yontemlerine
kiyasla daha hizli hesaplama, diisiik enerji tiiketimi ve
daha ytiksek dogruluk orani sunmakta; biiyiik veri setleri
lzerinde  daha 6grenme

gerceklestirmektedir (Phyo ve Byun, 2021). Gelistirilen

verimli  bir stireci
sistem, enerji tlketimi tahmini, finansal analiz, hasta
verisi isleme, hava durumu 6ngoriisii ve otonom sistemler
gibi bir¢ok uygulama alaninda basariyla
kullanilabilmektedir (Utku, 2024).

Modelin ilk bileseni olan Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN),
histopatolojik goriintiilerden kenar, doku ve renk
paternleri gibi uzamsal 6znitelikleri ¢ikarmaktadir. CNN
katmanlari, diisiik ve orta diizey gorsel bilgileri isleyerek
oznitelik  haritalar Tibbi goriintii
analizinde kritik O6neme sahip olan bu bilesen,

mikroskobik diizeydeki hiicresel yapilar1 dogru sekilde

anlaml uretir.

tanimlama yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir (LeCun, Bengio ve
Hinton, 2015; Ragab, Sharkas, Marshall ve Ren, 2021).
LSTM bileseni, klasik olarak zaman serisi verileri i¢in
tasarlanmis olmasina ragmen, bu modelde sabit boyutlu
goriintii yamalarinin (patch’lerin) belirli bir sira ile
dizilerek yapay bir zaman serisi olusturulmasi yoluyla
kullanilmigtir. Ornegin, bir goriintii sol {istten sag alta
dogru satir-satir taranarak siraya konulmakta ve bu sirali
veri LSTM agina sunulmaktadir. Bu yontemle, goriinti
icindeki yapisal stirekliliklerin ve baglamsal gecislerin
0grenilmesi saglanmaktadir. CNN katmanlarindan gelen
oznitelik vektorleri, LSTM tarafindan ardisik oriintiiler
halinde islenerek siniflandirma agamasina daha zengin bir
baglamsal temsil sunmaktadir = (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997; Nahid, Mehrabi ve Kong, 2018).
Modelin son agsamasinda kuantum hesaplama bileseni yer
almaktadir. Bu bilesen, klasik model ¢iktilarinin dogrudan
fiziksel bir kuantum bilgisayar iizerinde degil, Google
Colab ortaminda calisan IBM’in ac¢ik kaynakli kuantum
programlama kiitiiphanesi olan Qiskit kullanilarak
olusturulmus  bir kuantum devresi
(Variational Quantum Circuit - VQC) aracilifiyla
islenmesini kapsamaktadir (Abraham vd., 2019). VQC,
klasik sinir aglarinin son katmani gibi davranarak

varyasyonel

égrenme siirecinde rol alir. Ozellikle kiiciik parametre
uzaylarinda dahi karmasik karar yiizeyleri olusturabilme
yetenegi, bu yontemi siniflandirma gérevleri i¢in olduk¢a

cazip hale getirmektedir Sinayskiy ve
Petruccione, 2019).

Bu modelde, LSTM katmanindan elde edilen ¢iktilar angle

(Schuld,

embedding yontemiyle kuantum devreye aktarilmistir. Bu
yontem, Kklasik veri degerlerini kuantum kiibitlerinin
doniis agis1 (rotation) iizerinden devreye gomer ve
boylece Kklasik 6zelliklerin kuantum islemde temsil
edilmesi saglanir (Perez-Salinas vd., 2020). Devre, belirli
sayida kiibit iizerine yerlestirilmis parametrik déniisiim
kapilarindan (6rnegin RY, RZ, CX gibi) olusmakta; her
kiibitin durumu, Ogrenilebilir parametrelerle kontrol
edilmektedir. Bu kuantum parametreler, klasik sinir
aglarindaki
siniflandirmasini yonlendirmektedir.

Kuantum Evrisimli Sinir Aglar1 (QCNN) ile LSTM
mimarisini entegre eden bir hibrit model 6nererek, i¢-dis
mekan algilamasi gibi yliksek boyutlu gorevlerde Cirq
platformu tizerinden basarili sonuglar elde etmistir. Elde
edilen bulgular, 6nerilen QCNN-LSTM modelinin dogruluk
(%98,03), hassasiyet (%98,06), geri ¢agirma (%98,00) ve
F1 skoru (%98,03) agisindan hem saf kuantum hem de
klasik-kuantum hibrit modellerden daha {istiin oldugunu
gostermektedir. Bu sonuglar, hibrit kuantum-klasik
mimarilerin pratik veri smiflandirma problemlerinde
uygulanabilirligini ve etkinligini kanitlamaktadir.( M. B. A.
Dastagir and D. Han,2024)

Uzun-kisa vadeli bellek (LSTM) yapilarinin kuantum
hesaplama ile birlesimi, model parametrelerini azaltirken

agirhiklar  gibi  egitilmekte ve ¢kti

o0grenme verimliligini artirarak geleneksel LSTM'lere
kiyasla énemli performans kazanglari sunmaktadir. Son
calismalar, klasik bellek hiicrelerinin yerini ¢oklu
varyasyonlu kuantum devreleri (VQC) ile degistiren hibrit
bir kuantum LSTM (HQLSTM) mimarisi énermekte ve bu
yapi, Choquet integrali
giiclendirerek siniflandirma dogrulugunu
iyilestirmektedir. MNIST, Fashion-MNIST ve CIFAR veri
kiimeleri iizerindeki deneysel bulgular, HQLSTM aginin
klasik ve saf kuantum LSTM mimarilerine goére daha
yliksek dogruluk ve daha diisiik kayipla {istiin performans

ile orlinti toplulastirmayi

gosterdigini ortaya koymustur. (Yang Guang vd. 2025)

Meme kanserinin erken teshisini kolaylastirmak amaciyla
gelistirilen CNN-LSTM tabanli hibrit modeller, hem
mekansal  0Ozelllk ¢ikarimi  hem de zamansal
bagimhliklarin 6grenilmesi agisindan derin 6grenme
yaklagimlarinin gili¢lii yonlerini birlestirmektedir. Yakin
tarihli bir calismada, CNN-LSTM mimarisi iki farkli meme
kanseri veri seti lizerinde %99,17 ve %99,90 gibi son
derece yiiksek dogruluklarla diger modelleri (GRU, VGG-
16, ResNet-50) geride birakmistir. Bu basar;; AUC,
hassasiyet, oOzgiillik ve F1 skoru gibi olciitlerle de
desteklenmis ve CNN-LSTM modelinin hem siniflandirma
dogrulugu hem de dayaniklilik acisindan istiinligiini
ortaya koymustur. Modelin yliksek basarisi, bilgisayar
destekli tani sistemlerinin erken teshis siirecinde 6nemli
bir tamamlayic1 arag gostermektedir

(Kaddes vd., 2025)

olabilecegini

Literatirde CNN, kuantum katmanlar ve LSTM
bilesenlerini iceren hibrit modeller bulunmaktadir. Bu
BS] Eng Sci / Ejder ERTURKMEN ve Ali OTER 1704
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modeler -dis mekan algilamasi gibi gorevlerde ve bazi
siniflandirma kullanilmis Ancak, bizim modelimiz tam
entegre yapisl, belirli bir klinik uygulamaya odaklanmasi
ve kapsaml performans degerlendirmesi, literatiirdeki
calismalardan ayrilmasini saglamaktadir.

Bu c¢alismada hibrit CNN-Quantum-LSTM modelinin
performansi, egitim, dogrulama ve test kiimeleri seklinde
acik¢a ayristirilmis sabit bir veri boéliinmesi lizerinden
degerlendirilmistir. Capraz dogrulama gibi yeniden
ornekleme temelli yontemler teorik olarak modelin
genellenebilirligini artirma potansiyeli tasisa da, mevcut
calismada birkag
edilmemistir.Birincisi, 6nerilen model yapis1 klasik sinir
ag1 katmanlarina ek olarak kuantum katmanlari icermekte
ve bu da modelin egitilme siiresini ciddi sekilde
uzatmaktadir. Ozellikle Pennylane tabanh varyasyonel
kuantum devrelerinin egitim sirasinda her 6rnek i¢in ayr1
ayr1 hesaplanmasi, klasik modellere kiyasla daha ytiksek
bir hesaplama yiikii olusturmaktadir. Bu baglamda, k-fold
capraz dogrulama, her fold icin modelin bastan sona

nedenden otiri tercih

yeniden  egitilmesini  gerektireceginden, toplam
hesaplama yiikii ve siire acisindan uygulanabilirligi
diigiirmektedir.ikincisi, veri seti dengeli hale getirilmis ve
yeterli  buytklikte olup, egitim-dogrulama-test
boélinmesinde  6rnek  dagihmi  dikkatli  sekilde
korunmustur. Egitim ve test verileri arasinda yiiksek
dogruluk, AUC ve F1 skorlari elde edilmis olup, bu durum
modelin asir1  6grenme genelleme
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Bu da capraz
dogrulama gerekliligini azaltan bir etkendir. ilerleyen
calismalarda, daha gii¢lii donanim altyapisiyla bu modelin
farkli katman sayilari, kuantum konfigiirasyonlari ve veri
alt gruplar tizerinde k-fold ¢apraz dogrulama yontemiyle
sistematik bicimde test edilmesi planlanmaktadir. Mevcut

yapmadan iyi

calisma, oOncelikli olarak hibrit mimarinin kavramsal
gecerliligini ve tibbi goriintiiler lizerindeki potansiyelini
gostermeye yoneliktir.

3.2.2. EfficientNet-Swin Transformer Model:

Bu model, DL tabanli hibrit bir mimari kullanarak tibbi
goriintii siniflandirma alaninda yenilik¢i bir yaklasim
sunmaktadir. Modelin temel bilesenlerinden biri olan
EfficientNet-B0O, onceden egitilmis bir sinir agi olarak
kullanilmis, ancak siiflandirma katman kaldirilarak
yalnmizca 6zellik ¢ikarici olarak yeniden yapilandirilmistir.
EfficientNet'in sundugu verimlilik, diisiik
parametre sayisiyla yiikksek dogruluk elde etmesi
sayesinde, modelin hesaplama maliyetini diistirerek
performansini artirmistir.

Bunun yani sira, modelin ikinci temel bileseni olan Swin
Transformer, goriintii verisindeki uzamsal iliskileri
0grenmek amaciyla kullanilmistir. Geleneksel CNN’den
farkl olarak, Swin Transformer kendi kendine dikkat
mekanizmasi (self-attention) kullanarak genis olgekli

ozellikle

baglamsal bilgileri daha iyi yakalayabilmektedir. Bu
sayede, modelin 6zellikle karmasik doku yapilar1 ve ince
detaylar1  analiz kapasitesi  artmistir
(Henkel,2021).

edebilme

Modelin en o6nemli asamalarindan biri olan birlesik
modelleme, EfficientNet-BO ve Swin Transformer
tarafindan  ¢ikarilan birlestirilmesiyle
gerceklestirilmistir. Her iki modelin derin o6zellik
temsilcileri, tam baglantili (fully connected) bir katmanda

ozelliklerin

birlestirilerek siniflandirma islemi uygulanmistir. Bu
hibrit yaklasim, EfficientNet'in verimliligi ile Swin
Transformer'in giigli 0grenme Kkapasitesini entegre
ederek, ozellikle erken teshis ve tibbi goriintii analizi
alanlarinda son derece etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Bu modelin sundugu avantajlar arasinda, daha az
hesaplama giicli gerektirmesi, yliksek dogruluk oranina
sahip olmasi ve farkli gériintiileme teknikleriyle uyumlu
calisabilmesi yer almaktadir. Ozellikle meme Kkanseri
teshisi gibi kritik klinik uygulamalarda, modelin sundugu
derin o0zellik O6grenme yetenekleri sayesinde, daha
giivenilir ve dogru siniflandirmalar yapilabilmektedir
(Dtimen vd., 2024).

3.2.3. ResNet50 Tabanli DL Modeli:

Gelistirilen model, DL tabanli goriintii siniflandirma
islemlerinde  yaygin ResNet50
mimarisini temel alarak, meme kanseri goriintiilerinin
siniflandirilmasini yiiksek dogrulukla gerceklestirebilen
gicli bir YZ ¢6ziimi sunmaktadir. ResNet50, derin
rezidliel ag (Deep Residual Network) mimarisine sahip

olarak kullanilan

olup, 6nceden ImageNet veri seti ile egitilmis bir model
olarak kullanilmistir. Bu sayede, genis olcekli dogal
gorlntiilerden 6grendigi 6zellikleri, tibbi goriinti analizi
gibi spesifik bir problem icin yeniden kullanilabilir hale
getirmistir. Modelin temel meme kanseri
gorilintiilerinde benign (iyi huylu) ve malign (koti huylu)
lezyonlar1 dogru bir sekilde ayirt edebilmek olmustur.
Modelin performansini artirmak icin o6zellestirilmis
katmanlar eklenerek, basarimi

amaci,

siniflandirma
iyilestirilmistir. Bu kapsamda, ortalama havuzlama
(Average Pooling) katmani, modelin 6znitelik haritasini
Ozetleyerek daha etkili bir temsil saglamistir. Tam
baglantili (Dense) katmanlar, o6zelliklerin daha iyi
6grenilmesini desteklerken, Dropout katmani, asiri
belirli

devre disi

6grenmeyi onlemek

noronlarin

(overfitting)
egitim

amaciyla
rastgele
birakilmasini saglamistir (Ozgiir ve Bozkurt Keser, 2021)
Bunun yani sira, modelin egitim siirecinde optimizasyon
teknikleri uygulanarak égrenme stireci daha verimli hale
getirilmistir. ExponentialDecay 0grenme
planlamasi, baslangigta yiliksek bir 6grenme orani
kullanarak modelin hizli bir sekilde 6grenmesini saglamis,
ancak egitim ilerledik¢e 6grenme oranini kademeli olarak
azaltarak daha hassas bir optimizasyon gerceklestirmistir.
Ayrica, Adam optimizasyon algoritmasi, adaptif 6grenme
orani ile modelin daha stabil ve etkili bir sekilde
giincellenmesine yardimci olmustur.
onlemek ve

sirasinda

orani

Asir1  6grenmeyi modelin genelleme
yetenegini artirmak i¢cin erken durdurma (Early Stopping)
yontemi uygulanmistir. Bu ydontem sayesinde, dogrulama
kaybi belirli bir siire boyunca iyilesmediginde egitim
siireci sonlandirilarak  modelin

otomatik  olarak

gereginden fazla egitilmesi ve asir1 ezberleme yapmasi
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onlenmistir. Gelistirilen ResNet50 tabanli DL modeli,
benign ve malign meme kanseri goriintiilerini yiiksek
dogrulukla siniflandirabilmis, tibbi gorilintii analizi ve
bilgisayarh gérme uygulamalarinda giiclii bir altyap:
sunmugstur. Model, 6zellikle erken teshis ve klinik karar
destek sistemleri i¢cin umut vaat eden bir yaklasim
sunmakta olup, DL tekniklerinin tibbi tami siireglerine
entegrasyonu agisindan 6nemli bir katki saglamaktadir
(Habek vd., 2024).

3.2.4.VGG16 Tabanh DL Modeli

Gelistirilen model, teshisinde DL
yontemlerinden transfer 6grenme yaklasimini kullanarak
daha az veriyle hizh ve etkili bir 6grenme siireci
saglamistir. Bu kapsamda, Onceden egitilmis VGG16
modeli temel alinmis ve modelin agirliklar1 kullanilarak
tibbi goriintii analizi i¢in optimize edilmistir. VGG16, daha
once biiyiik olgekli ImageNet veri seti ilizerinde egitildigi
icin diistik seviye kenar, doku ve nesne bilgilerini iceren
ozellikleri 6grenmis olup, bu bilgilerin meme kanseri
siniflandirmasina  uyarlanmasi ig¢in

meme kanseri

modelin  iist
katmanlarinda 6zellestirmeler yapilmistir (Subasish vd.
2022).
Modelin siniflandirma gorevine uyum saglamasi igin
ozellestirilmis ¢ikis katmanlar1 eklenerek, iyi huylu
(benign) ve kot huylu (malign) tiimorlerin ayrimini
yapabilecek bir yap1 olusturulmustur. Bunun i¢in, orijinal
modelin siiflandirma katmani ¢ikarilmis ve yerine yeni
tam baglantih  (Dense) Dropout
mekanizmasi eklenerek modelin meme kanseri teshisi i¢in
optimize edilmesi saglanmistir.
Modelin yapilandirilmasi su sekilde gerceklestirilmistir:

e Flatten Katmani: VGGl6'dan elde edilen 6zellik

haritalarini

katmanlar ile

vektdor formuna donlstlirerek, tam
baglantili katmanlara uygun hale getirmistir.

e Dense Katmanmi (256 ndron, ReLU aktivasyonu):
Yiiksek boyutlu 6znitelikleri isleyerek daha giiglii bir
temsil olusturmustur. ReLU aktivasyonu, negatif
degerleri cekerek modelin daha etkili

6grenmesini saglamistir.

sifira

e Dropout Katmani (%50): Asir1 6grenmeyi dnlemek
icin egitim sirasinda rastgele noronlar1 devre disi
birakarak modelin genelleme kapasitesini artirmistir.
Bu sayede, modelin belirli desenleri ezberlemek
yerine, genel 6zellikleri 6grenmesi saglanmistir.

e Dense Katmani (Softmax aktivasyonu): Son asamada,
modelin iki farkh simmifa (benign ve malign) ayrim
yapabilmesi i¢in Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir.

VGG16'nin o6grenme ile oOzellestirilerek
kullanilmasi, modelin daha az veriyle yiliksek dogruluk
oranina ulagmasini saglamis ve meme kanseri teshisi i¢in
gicli bir DL modeli ortaya ¢ikarmistir. Bu ydntem,
hesaplama maliyetini diisiirerek daha hizl egitim siireci

transfer

sunarken, dnceden egitilmis agirliklar sayesinde erken
teshis ve tibbi goriintii simiflandirma stireglerinde etkili
bir ¢6ziim olmustur (Habek vd. 2024).

3.3. Smiflandirma ve Degerlendirme Metrikleri
Karisiklik matrisi, modelin dogru ve yanls tahminlerini
tablo formatinda ozetleyen temel bir degerlendirme
aracidir. Bu matris, modelin siniflandirma performansini
analiz etmek ve hatali tahminleri belirlemek i¢in kullanilir.
(Hossin ve Sulaiman, 2015).

Tablo 2. Karisiklik matrisi

Tahmin edilen Tahmin edilen

sinif 0 sinif 1

TN (Dog FP (Yanl
Gergek siif 0 ( Ogru ( .aT] "
Negatif) Pozitif)

FN (Yanl TP (Dog
Gergek simif 1 ( ar.l 9 ( -o.gru
Negatif) Pozitif)

Tablo 1'de yer alan karisiklik matrisinde dort temel
bilesen bulunmaktadir:

e TP (Dogru Pozitif): Gergek sinifi pozitif olan ve model
tarafindan dogru sekilde pozitif olarak tahmin edilen
orneklerdir.

e TN (Dogru Negatif): Gergek sinifi negatif olan ve model
tarafindan dogru sekilde negatif olarak tahmin edilen
orneklerdir.

e FP (Yanhs Pozitif): Gercek sinifi negatif olmasina
ragmen, model tarafindan yanhs sekilde pozitif olarak
tahmin edilen érneklerdir.

e FN (Yanhs Negatif): Gergek sinifi pozitif olmasina
ragmen, model tarafindan yanls sekilde negatif olarak
tahmin edilen drneklerdir (Cengil ve Cinar, 2020).

Bu Dbilesenler, modelin smiflandirma basarisini
degerlendirmek icin kullanilan kesinlik (precision),
duyarlilik (recall, Sensitivity), F1l-skoru (F1l-score) ve
dogruluk  (accuracy) gibi  cesitli
hesaplanmasina olanak tanimaktadir.

metriklerin

Kesinlik : Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler
arasinda, gercekten dogru tahmin edilenlerin oranini
Olcer.
Kesinlik = e (9]
S = TP ¥ FP

Duyarlihik: Gercek pozitif oranini ifade eder ve pozitif
orneklerin ne kadarinin dogru sekilde siniflandirildigin
gosterir.

TP

e r— 2
TP + FN 2)

Duyarlilik =

F1-Skoru: Kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi
saglayarak, siniflandirma performansini daha biitiinciil
bir sekilde degerlendiren bir metriktir.
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3.4. AUC (Receiver Operating Characteristic - Area
Under Curve)

AUC, modelin siniflandirma performansini 6lgmek igin
kullanilan bir metriktir ve Gergek Pozitif Orani (TPR) ile
Yanlis Pozitif Orani (FPR) arasindaki iliskiyi gosterir.
Gergek Pozitif Orani (True Positive Rate - TPR veya Recall)

TP

TPR= 75T FN

Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate - FPR)

FP
TN + FP

3.5. ROC Egrisi ve AUC Hesaplamasi
AUC (Egri Altindaki Alan), ROC egrisi altindaki toplam
alani temsil eder ve asagidaki integral ile hesaplanabilir:

FPR =

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

AUC Trapez kurali kullanilarak yaklasik olarak su formdiille
tahmin edilebilir:

1+ TPR — FPR
AUC= ——————— (5)
2
DL tabanh smniflandirma modellerinin bagsarimini

degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skoru gibi cesitli performans metrikleri birlikte ele
alinmalidir (Smith vd., 2020). Bu metrikler, modelin hangi
tiir hatalar yaptigini, hangi sinflari daha iyi tahmin
edebildigini ve genel performans diizeyini anlamaya
yardimci olmaktadir.

Ozellikle tibbi gériintii siniflandirma uygulamalarinda,
modelin yaptig1 hatalarin klinik sonuclara dogrudan etki
edebilecegi gbéz oOniinde bulunduruldugunda, sadece
dogruluk metrigine dayanmak yetersiz kalabilir (Brown
ve Lee, 2019). Ciinkii dogruluk, dengesiz veri kiimelerinde
yaniltici olabilir; 6rnegin, veri kiimesinde iyi huylu vakalar
baskinsa, modelin sadece iyi huylu sinifini tahmin ederek
ylksek dogruluk elde etmesi miimkiindiir (Nguyen vd.

(2021). Ancak bu durumda kotii huylu vakalar gézden
kagabilir ve bu da klinik agidan ciddi sonuglar dogurabilir.
Bu nedenle, kesinlik metrigi, pozitif
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu belirleyerek
yanlis pozitif oranini1 degerlendirirken, duyarlilik metrigi

modelin

ise modelin pozitif siniflar1 yakalama yetenegini 6lcerek
yanlis negatif oranini analiz etmeye yardimci olur (Zhang
vd, 2022). F1-Skoru, kesinlik ve duyarlilig1 dengeleyen
bir metrik olarak modelin genel basarimini daha kapsamli
bir sekilde degerlendirme imkani sunar (Gonzalez vd,
2023).

Bu analizler, meme kanseri teshisinde kullanilan DL
modellerinin tanisal dogruluklarini belirlemek ve klinik
kullanima uygunluklarini degerlendirmek igin kritik bir
temel saglamaktadir (Kumar vd., 2021). Klinik ortamda
uygulanacak bir modelin yiiksek dogruluk oranina ek
olarak, yanlis negatifleri en aza indirmesi biiyiik énem
tasimaktadir; ¢iinkii yanls negatif sonuclar, kanserli
dokularin teshis edilememesine yol acgarak hastalarin
erken tedavi sansini
(Hernandez ve Patel, 2020). Bu nedenle, tibbi goriintii
analizine yonelik gelistirilen DL modelleri, yalnizca

kaybetmesine neden olabilir

dogruluk acisindan degil, duyarlilik, kesinlik ve F1-Skoru
gibi metrikler acisindan da titizlikle degerlendirilmelidir.

4. Bulgular ve Tartismalar

4.1. Bulgular

Bu béliimde, meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin
gerceklestirilen DL
sunulmaktadir.

siniflandirilmasina
performans

yonelik
modellerinin analizleri
Calismada kullanilan farkh model mimarileri, dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1-Skoru ve AUC gibi metrikler
izerinden degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, her
modelin simiflandirma basarisini ve Kklinik kullanima
uygunlugunu detayh
karsilastirilmistir. Modellerin test verileri iizerindeki

belirlemek icin olarak

performanslari asagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 3.DL Modellerinde yontemlerinde kullanilan parametreler

Model Katman Giris Aktivellsyon Ogrenme Optimi.zasyon Dropout Agirhik
Sayis1 Boyutu Fonksiyonu Orani Algoritmasi Baslatma
RelLU,
VGG16 16 48x48x3 0,001 Adam 0,5 He Normal
Softmax
ReLU,
ResNet50 50 48x48x3 0,001 Adam 0,5 He Normal
Softmax
EfficientNet Swish,
wclentie 108 48x48x3 WS 0,0001 Adam 0,2 Xavier
Swin Softmax
Hibrit CNN-
LSTM- 16 48x48x3  ReLU, Sigmoid 0,0001 Adam 0,3 Xavier
Quantum
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Sekil 7. VGG16 Roc -AUC grafigi.

Calismada, modellerin katman sayisi, giris boyutu,
aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme orani, optimizasyon
algoritmasi, dropout ve agirlik baslatma yontemleri gibi
hiperparametrelerinin model basarimina etkisi analiz
edilmistir. EfficientNet Swin Modeli, katman sayisinin

dinamik olarak degisken olmasi ve transformer tabanl
bilesenleri icermesi sayesinde diger modellere kiyasla en
yuksek dogruluk (%92) ve AUC (%97) degerlerine
ulagmistir.

ResNet50, 50 katmandan olusan derin yapisi nedeniyle
yiiksek seviyede oOzellik ¢ikarma kapasitesine sahiptir.
Ancak, daha fazla
tasiyabileceginden, dropout (0.5) kullanilarak modelin
genelleme yetenegi artirilmistir.

katman, asir1 6grenme riski

VGG16, daha az katmana sahip olmasina ragmen, agirlik
baslatma ve dropout oraninin (%50) dengeli kullanimi
sayesinde giiclii bir performans sergilemistir.

Hibrit CNN-LSTM-Quantum Modeli, CNN, LSTM ve
kuantum katmanlarini birlestirdigi i¢in farkl bir 6grenme
mekanizmasina sahiptir.

ReLU, VGG16 ve ResNet50 gibi geleneksel CNN tabanl
modellerde etkili bir sekilde calismaktadir.

EfficientNet Swin, Swish aktivasyon fonksiyonunu
kullanarak 6grenme siirecini daha stabil hale getirmistir.
Swish, gradyan kaybolma problemini minimize ederek
modelin daha iyi genelleme yapmasini saglar. Bu, modelin
en yiiksek dogruluk (0.92) ve AUC (0.97) degerlerine
ulasmasini saglamistir.

Hibrit CNN-LSTM-Quantum Modeli, CNN katmanlarinda
ReLU kullanirken, ¢cikti katmaninda Sigmoid fonksiyonunu
kullanmistir

EfficientNet Swin ve Hibrit CNN-LSTM-Quantum
modellerinde 6grenme orani daha disiik (0.0001)
secilmis ve bu sayede daha hassas bir parametre
giincellemesi saglanmistir.

VGG16 ve ResNet50’de ise 0.001 Ogrenme orani
kullanilmis ve nispeten daha hizli 6grenme siireci
gerceklestirilmistir.

Adam optimizasyon
¢linki  Adam, 6grenme
hizlandirirken adaptif bir gilincelleme mekanizmasi
sunmaktadir.

VGG16 ve ResNet50 modellerinde %50 dropout
kullanilmistir. Bu, modelin asir1 6grenmesini 6nlemek i¢in

Tim modeller, algoritmasini

kullanmustir, slirecini

gereklidir, ancak c¢ok yiliksek dropout oranlari bazen
modelin 6grenme kapasitesini sinirlayabilir.

EfficientNet Swin modelinde dropout orani %20 olarak
belirlenmistir ve bu sayede modelin gereksiz néron kaybi
yasamasl 6nlenmistir.

Hibrit CNN-LSTM-Quantum modelinde %30 dropout
kullanilmis  ve
dengelemek i¢in optimize edilmistir.

VGG16 ve ResNet50 modellerinde He Normal agirlik
baslatma yontemi kullanilmistir. Bu yontem, ReLU

kuantum  katmanlarimin  etkisini

aktivasyon fonksiyonlar1 ile daha verimli ¢alistifi igin
tercih edilmistir.

EfficientNet Swin ve Hibrit CNN-LSTM-Quantum
modellerinde Xavier baslatma kullanilmistir. Xavier
baslatma, agirhiklarin dengeli bir sekilde
olceklendirilmesini saglayarak modelin daha stabil
O6grenmesini saglar.

EfficientNet Swin modelinin yiiksek dogruluk ve AUC
degerlerine ulasmasinda Xavier baslatma ydnteminin
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etkili oldugu soylenebilir.

e EfficientNet Swin, en yiliksek dogruluk ve genelleme
yetenegi gostererek en basarii model olarak one
cikmistir.

e Hibrit CNN-LSTM-Quantum modeli, yenilik¢i yapisi ile
kuantum hesaplamanin gelecekte tibbi goriintiileme
sistemlerinde nasil kullanilabilecegine dair 6nemli
bulgular sunmustur.

® VGG16 ve ResNet50, klasik CNN tabanli siniflandirma
modelleri olarak dengeli sonuglar iiretmis ancak
modern transformer tabanh modeller kadar yiiksek
performans gésterememistir.

Bu bulgular, meme kanseri teshisinde DL modellerinin
optimizasyonunda hiperparametrelerin kritik bir rol
oynadigini ve model basarimini 6nemli dl¢ilide etkiledigini
gostermektedir.

Dogruluk duyarlik Kesinlik ve F1 skoru i¢in denklem 2, 3,
4, 5 kullanilarak YZ modellerinin test basarilar
olctilmiistiir. ANN, CNN, LSTM ile yapilan modellerin
Dogruluk, Duyarhlik, Kesinlik ve F1 Skor degerleri Tablo 3
de verilmistir.

Fpec=s Fper

Sekil 8. Egitim/dogrulama egrileri.

Sekil 8’de sunulan egitim ve dogrulama egrileri, farkl
derin 06grenme mimarilerinin 6grenme dinamikleri
acisindan karsilastirmali bir analizini sunmaktadir. Bu
grafikler o6grenme  hizlar,
yakinsama davranislar1 ve asir1 ya da yetersiz 6grenme

tizerinden modellerin

durumlar1 degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, her
Tablo 4. Model performanslar1 (Model performances)

bir modelin genel performansi ve genelleme yetenegi
hakkinda 6nemli ipuglar1 vermektedir.

VGG16 modeli, egitim slreci boyunca dogrulugun
istikrarli bir sekilde arttigini ve egitim kaybinin diizenli
olarak azaldigim1 gostermektedir. Modelin dogrulama
dogrulugu da egitim dogrulugu ile paralel bir seyir
izlemekte ve egriler arasindaki fark oldukga diisiiktiir. Bu
durum, modelin asir1 6grenmeden kaginarak verimli bir
sekilde yakinsadigini  gdstermektedir. Egitim ve
dogrulama kayiplarinin birlikte azalmasi, modelin yiiksek
genelleme  yetenegine  sahip  oldugunu ortaya
koymaktadir.

ResNet50 modeli de benzer sekilde gii¢lii bir 6grenme
performans: sergilemektedir. Egitim dogrulugu yiiksek
degerlere ulasirken, dogrulama dogrulugu da paralel
olarak artmaktadir. Egitim kayb1 ile dogrulama kaybi
arasindaki fark olduke¢a diisiik olup, bu modelin de
genelleme basarisinin yliksek oldugunu géstermektedir.
Bununla birlikte, epoch sayisi arttikca dogrulama
dogrulugunun  egiliminin  yavaslamasi, ilerleyen
dénemlerde hafif bir asir1 6grenme potansiyeline isaret
edebilir. Bu durum, egitim siirecinin erken durdurma
(early stopping) gibi yontemlerle kontrol edilmesini
gerektirebilir.

Buna karsilik, LSTM modeli meme kanseri verisi iizerinde
egitildiginde belirgin bir asir1 6grenme (overfitting)
davranis1 gostermektedir. Egitim dogrulugu cok kisa
siirede neredeyse 1.0 seviyesine ulasirken, dogrulama
dogrulugu dalgalanmali bir seyir izlemekte ve genel
olarak diisis gostermektedir. Egitim kaybinin sifira
yaklagmasina karsin, dogrulama kaybinin belirli bir
noktadan sonra tekrar artisa ge¢cmesi, modelin egitim
verisine ezberci bir sekilde uyum sagladigini, ancak yeni
verilerde genelleme yapamadigini ortaya koymaktadir. Bu
durum, LSTM mimarisinin diisiik veri miktar1 ya da
dengesiz  veri yapisinda dikkatli kullanilmasini
gerektirmektedir.

Benzer bir sekilde, EfficientNet ile Swin Transformer
birlesimi, yiiksek dogruluk degerleri elde etmesine
ragmen belirgin bir asir1 6grenme egilimi gostermektedir.
Egitim dogrulugu defalarca 1.0 seviyesine ulasmakta,
ancak dogrulama dogrulugu diizensiz bir seyir izleyerek
diisiik seviyelerde kalmaktadir. Egitim ve dogrulama
kayiplar1 arasindaki fark, 6zellikle ilerleyen epoch'larda
bariz hale gelmektedir. Bu da modelin, karmasik yapisina
ragmen  dogrulama uygun  genellemeler
yapamadigini ortaya koymaktadir. Bu tiir durumlarda veri
artirimi (data augmentation), dropout katmanlari ve daha
dikkatli hiperparametre optimizasyonlari dnerilebilir.
Sonug olarak, VGG16 ve ResNet50 modelleri genel olarak
dengeli 6grenme ve basarili genelleme performansi
sergilerken; LSTM ve EfficientNet+Swin modelleri belirgin
asir1 6grenme davranisi gostermektedir. Bu analiz, her bir

setine

modelin sadece egitim dogrulugu ile degil, ayn1 zamanda
dogrulama performansina gore de degerlendirilmesi
gerektigini acik¢a ortaya koymaktadir.
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Modeller Kesinlik Duyarlihk F1-Skoru Dogruluk AUC
;‘:;;thNN "LSTM-Quantum 0,9209 0,9192 0,9201 0,89 0,94
Efficientnet Swin Model 0,9503 0,9337 0,9419 0,92 0,97
ResNet50 Tabanli DL Modeli 09177 0,9151 0,9164 0,8802 0,8802
VGG16 Tabanli DL Modeli 0,9489 0,9078 0,9279 0,8949 0,95

Tablo 4’'te sunulan model performanslari, farkli DL
algoritmalarinin meme kanseri teshisindeki basarimini
karsilastirmaktadir.  EfficientNet-Swin modeli, %92
dogruluk ve %97 AUC degeri ile en iyi performansi
sergileyen model olmustur. Bu modelin yiiksek dogruluk
orani, EfficientNet'in hesaplama verimliligi ve Swin
Transformer’in giicli uzamsal 6grenme yeteneklerinin
birlesiminden kaynaklanmaktadir. Ozellikle Kesinlik
degeri %95,03 olup, modelin pozitif tahminlerinin biiyiik
o6lctide dogru oldugunu gostermektedir.

Hibrit CNN-LSTM-Quantum modeli, %89 dogruluk ve
%94 AUC degeri ile iyi bir performans sergilemistir. Bu
model, CNN’in gii¢glii 6znitelik ¢ikarma kapasitesini,
LSTM’in zaman serisi analizi yetenegi ve kuantum
hesaplama teknikleri ile birlestirmektedir. Modelin
duyarlilik (recall) degeri %91,92 olup, hastalikli dokularin
biylik bir kismini dogru bir sekilde teshis ettigini
gostermektedir. Ancak, genel dogruluk orani EfficientNet-
Swin modelinden biraz daha diisiik kalmistir.

VGG16 tabanli model, %89,49 dogruluk ve %95 AUC
degeri ile
sergilemistir. Ozellikle %94,89 Kesinlik orammna sahip

dengeli ve giivenilir bir performans
olmasi, modelin yanlis pozitif (false positive) oranini
minimize ettigini ve dogru pozitif tahminleri ytiksek
dogrulukla gergeklestirdigini gostermektedir. Bu durum,
yanlis teshis ihtimalinin diisiik olmas1 gerektigi klinik
uygulamalarda avantaj saglamaktadir.

ResNet50 tabanli model, %88,02 dogruluk ve %88,02 AUC
degeri ile diger modellere kiyasla daha diisik bir
performans sergilemistir. Ancak, modelin %91,77 kesinlik
ve %91,51 duyarlilik oranlari, dengeli bir tahmin
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. ResNet50,
daha derin bir yapiya sahip olmasi nedeniyle yiiksek
seviyede 6zellik ¢ikarma kapasitesine sahip olsa da, asir1
ogrenme riskini tasiyabilmektedir.

Sonu¢ olarak, EfficientNet-Swin modeli en yiiksek
dogruluk ve AUC degerleriyle en basarili model olarak
belirlenmistir. Transformer tabanli bir model olmas: ve
EfficientNet'in optimize edilmis yapisini
modelin daha basarili olmasini saglamistir. Hibrit CNN-
LSTM-Quantum modeli, kuantum hesaplama teknikleri
sayesinde yenilik¢i bir yaklasim sunmakta ve gelecekte
daha da gelistirilmeye agik bir
degerlendirilmektedir. VGG16 modeli, yanlis pozitif
oranlarini azaltma konusundaki basarisi nedeniyle,
hassas teshis gerektiren klinik uygulamalar i¢cin uygun bir
secenek olabilir. ResNet50 modeli ise, biiylik veri setleri
tizerinde stabil bir performans sunmasina ragmen, asir1
O0grenme riskinin oniine gecilmesi i¢in hiperparametre
optimizasyonuna ihtiya¢ duyabilir.

icermesi,

model olarak

Bu degerlendirmeler, DL tabanl modellerin meme kanseri
teshisinde kullanim potansiyelini ortaya koymakta ve
o6zellikle transformer tabanli modellerin geleneksel CNN
mimarilerine kiyasla daha iyi genelleme yapabilecegini
gostermektedir. Gelecekteki calismalar, bu modellerin
daha biiytik ve cesitli veri setleri lizerinde test edilerek
klinik uygunlugunun
odaklanmalidir.

4.2. Mevcut Calismanin Literatiir ile Karsilastirilmasi
Bu calismada, meme Kkanseri teshisinde kullanilan DL
karsilastirllmis  ve  farkh
performansi analiz edilmistir. EfficientNet-Swin, VGG16,
ResNet50 ve Hibrit CNN-LSTM-Quantum modelleri, ¢esitli
siniflandirma metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,
en yiiksek dogruluk ve AUC degerine sahip modelin
EfficientNet-Swin oldugu belirlenmistir. Hibrit CNN-
LSTM-Quantum modeli ise, DL ve kuantum hesaplamay1
birlestirerek yenilikci bir yaklasim sunmaktadir.
Literatiirdeki calismalarla
karsilastirmalar, yalnizca dogruluk, kesinlik veya AUC gibi
performans metriklerine degil; ayn1 zamanda model
mimarisi, kullanilan veri tipi, 6n isleme yodntemleri ve

kullanima artirilmasina

modelleri mimarilerin

benzer yapilan

Ogrenme stratejileri gibi metodolojik unsurlara da dikkat
edilerek degerlendirilmelidir. Bu baglamda mevcut
calisma, transformer tabanl EfficientNet-Swin modeli ile
sundugu sonuglari, farkl yaklasimlarla
gerceklestirilmis literatiir calismalari ile biitiinciil bicimde

mimari

karsilastirmaktadir.

Mahmud vd. (2023), ResNet50 modelini transfer 6grenme
yaklasimiyla  histopatolojik
uygulayarak %90,2 dogruluk elde etmistir. Bu sonug,
calismamizda kullanilan ResNet50 mimarisiyle uyumlu
olmakla birlikte, metodolojik olarak dikkat ¢eken bir fark,
Mahmud vd.'nin 6zellikle 6nceden egitilmis aglar1 farkl
katman diizeylerinde dondurarak kullanmasidir. Bu
durum, daha O0grenme
saglayabilirken, bizim c¢alismamizda tiim katmanlar
yeniden egitilmistir, bu da modelin veri setine 06zgii
oriintiileri daha iyi 6grenmesini saglamistir.

Ozgiir ve Bozkurt Keser (2021) tarafindan énerilen
Inception-ResNet-V2 modeli, mamogram goriintiileri
tzerinde uygulanmis ve %96,21 dogruluk ile %98,18

gorlintiiler  iizerinde

stabil ama smirlhh bir

kesinlik degerlerine ulasilmistir. Ancak bu calismada
kullanilan veri seti, bizim ¢alismamizdaki histopatolojik
mikroskobik goriintiilerden farkli olarak makroskobik
radyolojik goriintiiler icermektedir. Goriintii ¢ozlinirligi,
sinif yapisi ve doku dagilimi bakimindan ciddi farkliliklar
tasiyan bu veri tiirii, daha belirgin kenarlara ve kontrasta
sahip oldugu i¢cin bazi mimariler i¢in avantaj olusturabilir.
Dolayisiyla, bu c¢alismadaki yiiksek basari, dogrudan
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model mimarisi kadar, veri tipi ve 6n isleme adimlarinin
etkisiyle acgiklanabilir.

Hua Li vd. (2019) tarafindan gelistirilen DenseNet-II
modeli de mamogram goriintiileri tizerinde calisilmis ve
%94,55 dogruluk, %95,6 duyarlilik elde edilmistir. Bu
modelin basarisi, geleneksel DenseNet yapisinin Inception
benzeri modiillerle genisletilmesi ve egitim siirecinde
dropout gibi diizenlilestirme tekniklerinin yogun olarak
kullanilmasiyla acgiklanabilir. Bizim ¢alismamizdaki
EfficientNet-Swin modeli, buna benzer bicimde asir1
O0grenmeyi Onleyici attention tabanli mekanizmalar ile
zenginlestirilmis olup, 6zellikle sinif sinirlarinin bulanik
oldugu histopatolojik goriintiilerde istiin performans
sergilemistir.

Spanhol vd. (2016) tarafindan BreakHis veri seti
kullanilarak gelistirilen CNN modelleri %90 dogruluk elde
etmistir. Bu calismada veri seti, bizimkine benzer nitelikte
histopatolojik goriintiiler icerse de, kullanilan mimariler
daha klasik ve katman sayis1 sinirl olan CNN yapilaridir.
Ayrica siiflar arasi 6rnek dagilimi dengesiz olup, bu
durum da model bagarimini sinirlayan bir faktor olabilir.
Erdem ve Aydin (2021) tarafindan gelistirilen VIHist
modeli, VGG16 ve InceptionV3
birlestirilmesiyle olusturulmus hibrit bir yapiya sahiptir
ve %99,03 dogruluk rapor edilmistir. Bu model,

mimarilerinin

Tablo 5. Mevcut ¢alisma ve literatiir

siniflandirma éncesinde yogun veri artirimi ve se¢cmeli
katman dondurma gibi  stratejiler  kullanarak
optimizasyon saglamistir. Ancak, ¢alismada kullanilan
veri miktar1 gorece sinirhdir ve sonuglar veri seti ici
testlerle dogrulanmistir; bu da genelleme kabiliyetine
iliskin dogrudan karsilastirmayi giiclestirmektedir.

Son olarak, Albarqouni vd. (2016) tarafindan 6nerilen
AggNet modeli, %86,95 dogruluk orani ile daha diistik bir
basar1 gostermektedir. Ancak bu model, crowdsourcing
egitilmis olup, etiket giivenilirligi
acisindan sirhliklar barindirmaktadir. Buna karsin,
bizim ¢alismamizda yiiksek dogrulukla etiketlenmis acik
kaynak veriler kullanilmistir.

Bu kapsamli degerlendirme,
modellerin yalnizca sayisal olarak degil, yontemsel olarak
da klasik CNN tabanli yaklasimlara gére daha iistiin
genelleme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.
Ozellikle histopatolojik goriintiiler gibi yiiksek varyasyon
iceren verilerde, attention tabanli mimariler ve hibrit
yapilar, 6grenme siirecinde daha zengin temsil gilicli
saglayarak basariy Gelecekte, farkli
gorilinti tiirleri lizerinde metodolojik biitiinliik saglayan
karsilastirmali ¢alismalar, model se¢ciminde daha saglikli
referanslar sunacaktir.

etiketlemelerle

transformer tabanh

artirmaktadir.

Calisma Model

Veri Seti

Dogruluk Kesinlik Duyarhilik  AUC

(%) (%) (%) (%)
Mevcut Calisma EfficientNet-Swin 92 95,03 93,37 97
Hibrit CNN-LSTM-
o Meme kanseri 89 92,09 91,92 94
Quantum histopatolojik goruntiileri
ResNet50 patoforte 8802 91,77 91,51 88,02
VGG16 89,49 94,89 90,78 95
M k i
Mahmud vd. ResNet50 . eme“ an"se"rl L 90,2 - - -
histopatolojik goriintileri
Ozgiir ve Bozkurt
Kzil:‘]e ozkur Inception-ResNet-V2 Mamogram goriintileri 96,21 98,18 - -
Hua Li Vd. DenseNet-II Mamogram goriintiileri 94,55 - 95,6 -
CNN tabanh Meme kanseri
Spanhol vd. ) . I 90 - - -
modeller (BreakHis) histopatolojik goriintiileri
VIHist (VGG16 M k i
Erdem ve Aydin ist (! ¥ o vemekansert 9903 : i i
Inception-V3) histopatolojik goriintiileri
M k i
Albarqouni vd. AggNet . emei an"se"rl - 86,95 - - -
histopatolojik goriintiileri
5. Sonuclar Calisma kapsaminda EfficientNet-Swin, VGG16, ResNet50

Bu c¢alisma, meme Kkanseri teshisinde kullanilan farkl
derin  6grenme (DL) basarimlarini
kargilagtirarak, en  uygun mimarisinin
belirlenmesini amaglamistir. diinya
genelinde en yaygin teshis
edilmediginde 6limcil seyreden hastaliklardan biridir.
Bu baglamda, histopatolojik goriintiiler iizerinden yapilan
DL tabanli analizler, kanserli ve saglikli dokularin ayrimini
daha hizli, dogru ve otomatik bicimde gerceklestirme
potansiyeli tasimaktadir.

modellerinin
model
Meme Kkanseri,

goriilen ve erken

ve Hibrit modelleri
degerlendirilmis;
performanslari dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve

AUC gibi metrikler lizerinden analiz edilmistir. Elde edilen

CNN-LSTM-Quantum

modellerin simiflandirma

bulgular, farkll mimarilerin gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya
koyarak, meme kanseri teshisinde en etkili modellerin
belirlenmesine katki sunmustur.

Deneysel sonuclar, EfficientNet-Swin modelinin %92
dogruluk ve %97 AUC degeriyle en basarili sonuglari
verdigini gostermistir. Transformer tabanh bu model, self-
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attention mekanizmasi sayesinde genis dl¢ekli baglamsal
iligkileri 6grenebilmekte, bu da 6zellikle yapisal siirekliligi
diisiik, karmasik  histolojik  dokularda  yiiksek
siniflandirma basarimi saglamaktadir. Literatiirde de
transformer tabanli mimarilerin, CNN’lere kiyasla daha
gliclii 6znitelik ¢ikarimi ve genelleme kapasitesi sundugu
rapor edilmistir (Henkel, 2021; Diimen vd., 2024; Zhang
vd,, 2022).

Hibrit CNN-LSTM-Quantum modeli, %89 dogruluk ve
%94 AUC degeriyle yenilik¢i bir alternatif olarak dikkat
cekmektedir. Bu mimari, CNN'in uzamsal 0znitelik
cikarimi, LSTM'in ardisik yapilar1 6grenme yetenegi ve
kuantum hesaplamanin sagladig1 optimizasyon kapasitesi
ile birleserek teorik olarak giicli bir yaklasim
sunmaktadir. Ancak modelin yiiksek hesaplama maliyeti
ve egitilme siliresindeki zorluklar géz dniine alindiginda,
daha verimli hale getirilmesi ve optimizasyon
tekniklerinin gelistirilmesi gerekmektedir.

VGG16 modeli %94,89 kesinlik ve %95 AUC degeri ile
diisiik yanlis pozitif orani sergileyerek klinik uygulamalar
acisindan o6nemli bir potansiyele sahiptir. Bu o6zellik,
hatali pozitif
dogurabilecegi durumlar i¢in avantaj olusturmaktadir.
Ancak daha derin ve modern mimarilerle kiyaslandiginda,
modelin sinirh genelleme kapasitesi nedeniyle ileri diizey

ozellikle tanillarin  ciddi  sonuglar

gorevlerde dezavantajl olabilecegi goriilmiistiir.

ResNet50 modeli ise %88,02 dogruluk ve %88,02 AUC
skorlar1 ile diger modellere kiyasla daha diisiik bir
performans ortaya koymustur. Ancak kesinlik (%91,77)
ve duyarlibk (%91,51) degerleri, modelin dengeli ve
glivenilir tahminler sundugunu gostermektedir. Derin
yapist nedeniyle asirt 6grenme riskine acik olan bu
modelde, transfer dizenlilestirme
(regularization) tekniklerinin daha etkin kullanilmasi

0grenme  ve

performansin artirilmasina katki saglayabilir.

Model performanslarindaki farklarin yalnizca kullanilan
mimarinin “daha yeni” veya “transformer tabanl”
olmasiyla agiklanamayacagi agiktir. Bunun yerine,
modelin veri setiyle olan uyumu, o6znitelik ¢ikarimi
stratejisi, uzamsal ve baglamsal iliski modelleme
kapasitesi ile asir1 6grenmeye karsi dayaniklihigl gibi
faktorler birlikte degerlendirilmelidir. Histopatolojik
gorilintiilerin mikroskobik yapilarindaki karmasiklik ve
sinif smirlarinin belirsizligi, bu tir yiiksek baglamsal
temsil  gerektiren avantajini  ortaya
koymaktadir.

Gelecekte yapilacak calismalar, DL modellerinin daha
biiylik, ¢ok kaynakhh ve c¢esitli veri setleri tlizerinde
degerlendirilmesine odaklanmalidir. Ozellikle kuantum
hesaplama destekli hibrit yaklasimlarin hesaplama
verimliliginin  artirilmasi,  gercek klinik
uygulamalara entegrasyon siirecini kolaylastiracaktir.
Ayrica, multimodal DL sistemlerinin gelistirilmesi ile

modellerin

zamanl

histopatolojik ve radyolojik verilerin entegre analizine
olanak taninarak, daha kapsamli ve giivenilir tam
sistemleri olusturulabilir.

Sonu¢ olarak, bu calisma EfficientNet-Swin modelinin
histopatolojik goriintiillerde meme kanseri teshisi i¢in

klinik kullanima en uygun aday oldugunu géstermektedir.
Bununla birlikte, Hibrit CNN-LSTM-Quantum gibi yenilik¢i
modellerin iyilestirilmis versiyonlari, o6zellikle yiiksek
hesaplama altyapilariyla desteklendiginde, gelecegin
teshis sistemleri i¢in 6nemli katkilar sunabilir. Klinik
alanda daha dogru ve giivenilir sonuclar elde edilebilmesi
icin DL gelistirilmesi,
cesitlendirilmis veri setleriyle test edilmesi ve saglik
sistemlerine entegre edilmesi gerekmektedir.

tabanli modellerin stirekli

Katki Orani Beyani
Yazarlarin katki yiizdeleri asagida verilmistir. Yazarlar
makaleyi incelemis ve onaylamistir.

E.E. A0.

50 50

50 50
Y 50 50
VTI 50 50
VAY 50 50
KT 50 50
YZ 50 50
KI 50 50
GR 50 50

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alimu.

Catisma Beyani
Yazarlar bu c¢alismada hig¢bir ¢ikar iliskisi olmadigini
beyan etmektedirler.

Etik Onay Beyam
Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigl icin etik kurul onay1 ainmamistir.
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