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Meme kanseri, genellikle kadinlarda rastlanan tehlikeli bir kanser tiiriidiir ve bu da tip biliminde
Onemli bir aragtirma konusudur. Meme kanseri, meme hiicre yapilarindan bazilarmin degisime ugrayarak
kontrolsiiz ¢gogalmasiyla tiimor olusumu sonucunda ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Erken teshis edilmeyen
hastalarda kanser diger organlara yayilarak tedaviyi zorlastirmaktadir. Meme kanseri teshisinde, karar
verme slirecini kisaltmak, fark edilmeyen Kanser hiicrelerini en aza indirgemek ve daha hizl bir teshis
almak igin patolojik taninin dogrulugu bilyiikk 6nem tasir. Ancak histopatolojik meme kanseri goriintii
analizinde goriintiilerin benzerligi, farkli bolgelerde saglikl veya tiimor dokularmin degisik seviyelerde
bulunmasi alan uzmanlar1 i¢in yiiksek yeterlilik gerektiren hassas ve zor bir siirectir. Arastirmacilar son
yillarda bu siireci tibbi teshis ve goriintli analizinde 6nemli gelismelere katkilar1 olan makine 6grenmesi
ve derin Ogrenme yoOntemleriyle ¢oziim aramaktadir. Bu tez calismasinda meme kanseri patolojik
goriintiileri {izerinden bilgisayar destekli kanser teshisi iizerine iki temel ¢alisma gergeklestirilmistir. Tlk
caligmada, meme kanseri histopatolojik gortntiilerinin siniflandirmasi i¢in Onceden egitilmis derin
evrigimsel sinir ag1 (DESA) modellerinin etkinlestirme 6zelliklerinden yararlanilarak, boyut kiigiiltmeye
dayali ReliefF ozellik segici algoritmasi ile hibrit bir yontem DESA+ReliefF 6nerilmektedir. Model tam
bagli katmanlarda ince ayarli transfer 6grenme teknigine dayanmaktadir. Ayrica modeller, k-nearest
neighbors (KNN), navie bayes (NB) ve destek vektér makinesi (DVM) makine 6grenimi yaklagimlar ile
karsilastirilmistir. Onerilen modelle karsilastirma icin iyi bilinen, VggNet-19 modeli de kullaniimustir.

Ozellik ¢ikarici ve siniflandirict kombinasyonlarinin her birinin performansi, hassashk, kesinlik, F1-puani



ve ROC egrilerini kullanarak analiz edilmistir. Onerilen hibrit model, BreakHis veri setini kullanarak,
40X, 100X, 200X, 400X biiyiitme oranlarina gére ayri ayri egitilmistir. Sonuglar, modelin, %97,8 tani
dogruluk degerine kadar yiiksek performansa sahip etkili bir smniflandirma modeli oldugunu
gostermektedir. Tez kapsaminda yapilan ikinci ¢alismada, meme kanseri histopatholojik goriintiilerinin
iyi huylu ve kotii huylu timér olarak ikili siniflandirilmasi i¢in giincel DESA aglarmin etkinlestirme
ozelliklerinden yararlanilarak optimize edilmis, histopatolojik evrisimsel sinir agt (HCNN) modeli
Onerilmistir. Model temelde, ince ayarh aktarimli 6grenme teknigi kullanmaktadir. Modelin egitiminde,
stokastik gradyan inis (SGD), Nesterov hizlandirilmis gradyan (Nag), uyarlamali gradyan (AdaGrad),
RMSprop, AdaDelta ve Adam ¢oziiciileri kullanilarak modelin optimizasyonu saglanmstir. Bu ¢oziiciiler,
onerilen agin, baglangic degerlerini hesaplar ve agin parametlerini; 6grenme hizina, gegmise ve
yontemine gore giinceller. Modelin, geri yayilim 6greniminin, optimizasyonu yapar ve parametrelerin
optimum giincellemesini saglar. Onerilen HCNN modeli, BreakHis veri setini kullanarak, 40X, 100X,
200X, 400X biyiitme oranlarina gore ayri ayri egitilmistir. Sonuglar, modelin, %99,05 dogruluk degerine

kadar yiiksek performansa sahip etkili bir siniflandirma modeli oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Aktarimli Ogrenme, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari,
Goriintii Smiflandirma, Histopatoloji, Meme Kanseri, Oznitelik Se¢imi
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Breast cancer is a dangerous type of cancer that is usually found in women, and this is an
important research topic in medical science. Breast cancer is a disease that occurs as a result of tumor
formation by the uncontrolled proliferation of some of the breast cell structures. Early diagnosis makes it
difficult to treat cancer by spreading to other organs in undetected patients. In the diagnosis of breast
cancer, the accuracy of the pathological diagnosis is of great importance in order to shorten the decision-
making process, minimize the undetected cancer cells and get a faster diagnosis. However, similarity of
images in histopathological breast cancer image analysis, finding different levels of healthy or tumor
tissues in different regions is a sensitive and difficult process that requires high proficiency for field
experts. In recent years, researchers have been looking for a solution to this process with machine
learning and deep learning methods, which have contributed to important developments in medical
diagnosis and image analysis. In this thesis, two basic studies on computer-assisted cancer diagnosis were
carried out on breast cancer pathological images. In the first study, a hybrid method DESA+ReliefF is
proposed with the size reduction-based ReliefF feature selection algorithm, utilizing the enabling features
of pre-trained deep convolutional neural network (DESA) models for the classification of breast cancer
histopathological images. The model is based on a fine-tuned transfer learning technique in fully
connected layers. In addition, models were compared with k-nearest neighbors (KNN), navie bayes (NB),
and support vector machine (DVM) machine learning approaches. The well-known VggNet-19 model
was also used for comparison with the proposed model. The performance of each combination of feature

extractor and classifier is analyzed using the precision, precision, F1-score and ROC curves. The

Vi



proposed hybrid model was individually trained at 40X, 100X, 200X, 400X magnifications using the
BreakHis dataset. The results show that the model is an effective classification model with high
performance up to 97.8% diagnostic accuracy. In the second study carried out within the scope of the
thesis, an optimized histopathological convolutional neural network (HCNN) model was proposed by
utilizing the activation features of current DESA networks for the dual classification of breast cancer
histopathological images as benign and malignant tumors. The model basically uses a fine-tuned transfer
learning technique. In the training of the model, the optimization of the model was achieved by using
stochastic gradient descent (SGD), Nesterov accelerated gradient (Nag), adaptive gradient (AdaGrad),
RMSprop, AdaDelta and Adam solvers. These solvers calculate the initial values of the proposed network
and determine the parameters of the network; updates according to learning speed, history and method. It
provides faster back propagation learning, optimization and optimum updating of parameters. The
proposed HCNN model is individually trained at 40X, 100X, 200X, 400X magnifications using the
BreakHis dataset. The results show that the model is an effective classification model with high

performance up to 99.05% accuracy.

Keywords: Breast Cancer, Convolutional Neural Network, Deep Learning, Feature Selection
Histopathology, Image Classification, Transfer Learning
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1. GIRIS

Kanser, 2018'de tahmini dokuz buguk milyon 6liim veya yedi 6liimden biri ile
diinya genelinde ikinci 6nde gelen 6liim nedenidir. Akciger, prostat, kolorektal, mide ve
karaciger kanseri erkeklerde en sik goriilen kanser tiirleri iken meme, akciger, rahim
agz1 ve tiroid kanseri kadinlarda en sik goriilen kanserlerdir(de Martel ve ark., 2020;
World Health Organization, 2022, February 3). Diinya Saglik Orgiitii'ne gore meme
kanseri, 2021 yili itibari ile diinya ¢apinda en yaygin kanser haline gelmistir ve diinya
capindaki tiim yeni yillik kanser vakalarinin %12'sini olusturmaktadir.

Meme kanseri, cilt kanserlerinin yan1 sira kadinlar arasinda en sik teshis edilen
kanserdir. 2022'de kadinlarda yeni teshis edilen kanserlerin yaklasik %30'unun meme
kanseri olacagi tahmin edilmektedir(breastcancer.org, 2022, January 13 at 5:10 AM).
Meme kanserine karsi en iyi koruyucu yontem erken ve dogru teshistir. Fakat erken
teshis ve tedavi igin patolog sayisinin yetersiz olmasi bu durumda 6nemli bir rol
oynamaktadir. 2010 yilinda Amerika da yiiz bin kisiye 5.7 patolog diiserken ilerleyen
yillarda bu oranin daha da azalacagi tahmin edilmektedir.

Meme kanseri teshisinde, karar verme siirecini kisaltmak, fark edilmeyen kanser
hiicrelerini en aza indirgemek ve daha hizli bir teshis almak igin patolojik taninin
dogrulugu biiylik 6nem tasimaktadir. Arastirmacilar son yillarda bu siireci tibbi teshis
ve goriintii analizinde 6nemli gelismelere katkilar1 olan makine &grenmesi ve derin
ogrenme yontemleriyle ¢6ziim aramaktadir.

Derin 6grenme yaklagimlari, tibbi goriintiileme de dahil olmak iizere gesitli
alanlarda etkileyici bir performans gostermis ve arastirmacilarin yogunlastigi bir alan
olmustur. Derin 6grenme yontemleri, goriintilerin = siniflandirilmasinda, video
analizinde, konusma tanima ve dogal dil isleme gibi birgok uygulama alanina girmis
olup, son tekniklerle karsilagtirildiginda belirgin performans gelismeleri gostermistir.
Basarili derin 6grenme mimarilerinin ¢ogu, tam bagli, evrisimsel ve tekrarlayan
katmanlar gibi farkli katman tiirlerinin kombinasyonlarindan olusmaktadir. Ozellikle,
biiyilk miktarlarda etiketlenmemis egitim verilerinden ozelliklerin ¢ikartilabilmesini
yapan, c¢ok seviyeli derin sinir aglarmin (DNN) kullanim &rneklerinden olan derin
o6grenme, 6nemli derecede arastirmanin yapildig: bir alandir.

Goriintii analizinde bugiine kadarki en basarili model, evrisimsel Sinir aglaridir.
Bu basar1 bilgisayarlarin, problem i¢in, verileri en iyi sekilde temsil eden 6zellikleri
cikarabilmesidir (Litjens ve ark., 2017). Yani DESA’larin, evrisim ve alt 6rnekleme



(ortaklama) katmanlari, veri odakli ve dogru sekilde parcalara ayrilmis gekirdekler
gerektirmez, ¢linkii belirli bir diizeltme ekinden goriintii 6zelliklerini otomatik olarak
cikartirlar(Wahab ve ark., 2017; 2019). Ote yandan biiyiik miktardaki verilerin islenme
stirecinde giiglii makineler ve gii¢lii alt yap1 gerekmektedir.

Meme kanseri histopatolojisi, Derin 6grenme algoritmalari ig¢in yeni bir
uygulama alanidir. Son zamanlardaki tibbi goriintii isleme arastirmalari derin 6grenme
algoritmalar1 ile umut vadeden sonuglar elde etmistir. Ancak, tamamen otomatik
bilgisayar destekli tasarim igin tiim slayt histopatoloji goriintiilerinin islenmesi
gerekirken, bu arastirmalar genellikle 6zel olarak kesilmis ve etiketlenmis goriintiiler
tizerinde olmaktadir. Ayrica goriintii boyutlarinin oldukca biiyliik olmasindan dolay1
yiiksek islem giicii ve uzun zaman gerekmektedir. Farkli bolgelerdeki saglikli veya
timor dokularinin farkl asamalarda bulunmasi goriintiilerde timor tespitini ve siniflara
ayrilmasini zorlastirmaktadir. Bu gereksinimleri veri bilimciler makineyle 6grenmede,
grafik islemci tnitesini (GPU) kullanarak ¢6ziim aramaktadirlar. GPU’lar ve yeni
algoritmalar ile DNN’lerin mevcut kisitlar1 kismen ¢ozilmistir. GPU, binlerce
hesaplama c¢ekirdegi ve tek basina calistirilan merkezi islem birimi (CPU) ile
karsilagtirildiginda  yaklasik on ile yiiz kata Kkadar uygulama performansi
sunmaktadir(Gokhale ve ark., 2008). Buna bagli olarak medikal goriintiilerin dogasi
geregi sahip oldugu, yorumlama ve analiz etme giicliigii, CPU ve GPU’nun eszamanl
veri islemesi ile optimum seviyeye indirilebilir.

Donanim islem birimlerindeki iyilestirmelerin mevcudiyeti, biiyiik miktardaki
verilerin iglenmesine olanak saglamistir. Bu iyilestirme DESA'larda arastirmayi
hizlandirmis ve son zamanlarda farkli DESA mimarileri onerilmistir. DESA'larin
gelistirilmesinde, yenilik¢i mimari fikirlerin ve parametre optimizasyonunun,

DESA’larin performansinin artirilabilecegini gostermektedir(Khan ve ark., 2019).

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Derin 6grenme yontemleri goriintii siniflandirma, video analizi gibi cesitli
alanlarda kullanilmaktadir ve 6nemli bir hesaplama giiciine sahiptir. Ancak biiyiik
verilerin islenmesi, bir dizi giligli donanim ve altyapr gerektirir. Donanim isleme
birimlerindeki iyilestirmeler, biiyiik miktarda verinin islenmesini kolaylastirmis ve derin
O0grenme lizerine arastirmalari hizlandirmigtir. Béylece medikal goriintii analizinde de
biiyiik veri setlerini kullanarak tibbi teshis ve tedavide 6nemli gelismeler saglanmustir.

Meme kanseri dijital histopatolojisi, derin 6grenme algoritmalari i¢in yeni bir uygulama
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alanidir. Bilgisayar destekli tani i¢in, tiim histopatolojik goriintiilerin iglenmesi
gerekmesine ragmen, bu sonuglar genellikle 6zel olarak kirpilmig ve etiketlenmis
goriintiilere dayanmaktadir. Ayrica patolojik goriintiilerin alan uzmanlar1 tarafindan
degerlendirilmesi uzun zaman almaktadir. Patolojik goriintiilerin degerlendirilmesindeki
en biiylik diger bir problem ise her bir uzmanin bilgi seviyesine gore farkli ¢ikarim
yapabilmesidir. Bununla birlikte, tiim slayt gorintiilerini bilylik boyutlarda islemek,
makul bir islem giicii i¢in zordur ve uzun bir hesaplama stiresi gerektirir. Bu tez
caligmasinin, ilk ¢alismasinda meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin iyi huylu ve
kotii huylu tiimor hiicreleri olarak ikili simiflandiriimasi i¢in boyut kiigiiltmeye dayali
DESA mimarisi onerilmistir. Model tam bagli katmanlarda ince ayarli transfer 6grenme
teknigine dayanmaktadir. Ayrica tam bagli katmanlarda Gznitelik se¢im algoritmasi
kullanilarak modelin performansinin iyilesmesi saglanmigtir. Bu ¢alismada gelistirilen
yontemin, patolojik goriintiilerin, etkin bir analizinin yapilmasina imkan sagladigi
distiniilmektedir. Tez ¢alismasinin, ikinci ¢alismasinda meme kanseri histopatolojik
goriintiilerinin iyi huylu ve kotii huylu timér hiicreleri olarak ikili siniflandirilmasi i¢in
optimizasyona dayali DESA mimarisi oOnerilmistir. Medikal goriintiiler tizerinden
smiflandirma problemlerinde, belirleyici 6zellikler, goriintii lizerinde 6nemli Olgiide
degiskenlik gosterebilir. Derin aglarda bu sebepten 6tiirii filtre boyutuna karar vermek
zorlagir. Patolojik goriintiilerde genis alanlara yayilmis biraz daha genel o6zellikleri
resimden ¢ikarmak igin boyutlar biiyiik filtreler tercih edilir. Ote yandan kiigiik filtreler
goriintiideki alana oOzgii oOzellikleri belirlememizi saglamaktadir. Etkili bir sekilde
oznitelikleri ¢ikarmak i¢in degisen boyutlarda filtrelere ihtiyacimiz vardir. Modeldeki
ana fikir, DESA katmanlarin derine inmesinin yerine genislemesidir. Model, ¢oklu
evrisgim filtrelerinin  birden fazla 6zelliginin degerlerini optimize eden yiiksek
performanslt bir derin 6grenme ag ile literatiire katki saglamaktadir. Ayrica mini parti
teknigi kullanilarak ¢oklu girdiler parca parga islenerek, her mini parti serisi i¢in parti
normalizasyonun yapilmast modelimizin performansini iyilestirmistir. Parametre
optimizasyonlarinin ve adil bir degerlendirme igin ¢esitli algoritmalarin ve
metodolojilerin analizini yaparak arastirmacilara bu yonde katkida bulunulacaktir.
Onerilen modelin tan1 karmasikligini kaldirarak, hastalarin erken teshis ve tedavisinde

doktorlara yardime1 olacagi diisiiniilmektedir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez c¢alismasmin birinci boliimiinde tezin amaci ve onemi aciklanmistir.
Bo6liim 2°de meme kanseri siniflandirilmasinda kullanilan yapay zeka metodolojilerine
ve medikal gorintii analizinde kullanilan derin 6grenme ile ilgili literatiirde yapilan
calismalar belirtilmistir. B6liim 3’te tezde kullanilan materyal hakkinda bilgilendirmeler
yapilmistir. Bu boliimde derin 6grenme, DESA, smiflandirmada Kkullanilan derin
ogrenme modelleri hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Bolim 3’te ayrica,
optimizasyon algoritmalar1 hakkinda gerekli aciklamalar yapilmistir. Oznitelik segim
algoritmas1 ve aktarimli 6grenme teknigine deginilmistir. Son olarak meme kanseri
dijital histopatolojisi ve calismalarda kullanilan veri seti aciklanmistir. Bolim 4’te
onerilen ilk modelin mimarisine, egitim ve test asamasi gibi yontem hakkinda
bilgilendirmeler yapilmistir. B6liim 5°te 6nerilen ikinci yontemin mimarisine, yontemin
egitim ve test asamasi, yontemin parametre optimizasyonu hakkinda bilgilendirmeler
yapilmistir. Bolim 6’da deneysel c¢alismalar anlatilmistir. Bu bolimde oncelikle
performans Olgiitleri hakkinda gerekli agiklamalar yapilmistir. Siniflandirma igin
oOlusturulan modellerin mimarileri, parametre degerleri ve elde ettikleri performans
degerleri verilmistir. Son olarak Onerilen yontemin diger yontemlerle test sonugclari
karsilastirilip gerekli tartigmalar yapilmistir. Bolim 7°de, tez kapsaminda elde edilen

sonuglar ve oneriler anlatilmstir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu béliimde, yapay zeka yontemleri kullanilarak meme kanseri teshisi ile ilgili
aragtirma calismalar1 gozden gecirilmistir. ilgili yapilan calismalarda, Filipczuk ve
ark.(Filipczuk ve ark., 2013a), igne biyopsilerinin sitolojik goriintiilerinin analizinde
dairesel hough doniisimii ile yirmi bes boyutlu 6zellik vektoriini, destek vektor
makineleri (DVM) ile simiflandirmistir. Tiimor hiicrelerini siniflandirmada %98’lik bir
performans elde etmislerdir.

Xu ve ark.(Xu ve ark., 2016), Meme kanserinin yiiksek ¢o6ziintirlikli
histopatolojik goriintiileri tizerinde etkili nuclei tespiti igin derin 6grenme Stratejisinin
bir 6rnegi olan, Stacked Sparse Autoencoder (SSAE) modelini 6nermislerdir. Bu model
SSAE c¢ekirdeklerin ayirt edici oOzelliklerini tanimlamak i¢in sadece piksel
yogunluklarini baz almistir. Autoencoder yoluyla elde edilen ozellikler, iki sinifa
ayrilmis ve %84,49 basar1 saglamistir.

Spanhol ve ark.(Spanhol ve ark., 2016b), BreakHis(Spanhol ve ark., 2016a) veri
seti lizerinden, farkli biiyiitme faktorleri ile ¢cekilmis histopatoloji goriintiilerinden derin
ogrenme yontemleri ile kanser hiicrelerini siniflayarak en yiiksek %90 basari elde
etmislerdir.

Albargouni ve ark. (Albargouni ve ark., 2016), Meme Kkanseri histoloji
goriintiilerinde mitos denetimi igin kalabaliktan derin 6grenme modelini (AggNet)
onermiglerdir. Bu model konvoliisyonel néral agin 6grenme siirecinin bir pargasi olan
veri kiimelemeyi temel alir. Dogrudan kitlelerden veri alan 6grenme modelidir.

Bejnordi ve ark. (Bejnordi ve ark., 2017), klinikte tespit edilen metastaz
bolgelerinin tespiti ile derin 6grenme tabanli sistemlerle tespit edilen metastaz
bolgelerini  karsilastirmistir. Patologlarin  metastaz tespitinde, %27,6’smin yanlis
belirlendigini, ESA’larin daha iyi sonug verdigini raporlamislardir.

Saha ve ark. (Saha ve ark., 2018), histopatolojik WSI goriintiilerinden mitosis
tespiti i¢in tasarladiklari derin &grenme mimarisini kullanarak yeni bir model
onermislerdir. Derin 6grenme mimarisi temel olarak bes evrisimden olusur. Model,
goriintiilerde morfolojik, dokusal ve yogunluk 6zelliklerini kullanir. Onerilen modelde

%90 basariya ulagsmislardir.



Chang ve ark. (Chang ve ark., 2017), transfer 6grenme teknigi ile Google’s
Inception v3 modelini kullanarak meme kanseri histopatolojik goriintiilerini
smiflandirmislardir. BreakHis(Spanhol ve ark., 2016a) veri setini, Google’s Inception
v3 modeli ile yeniden egiterek, benign smif i¢in 0.83, malign sinifi igin 0.89 igin
dogruluk elde etmislerdir.

Nahid ve ark. (Nahid ve ark., 2018b), Meme kanseri gorintiilerini
smiflandirmak i¢in ESA ag1 ile Long-Short-Term-Memory (LSTM) kombinasyonunu
onermislerdir. Karar verme asamasinda ayri ayri softmax ve destek vektér makinesi
(DVM) katmanlarin1 kullanmislardir. Onerdikleri bu modelde %91°lik dogruluk
degerine ulagmislardir. Han ve ark. (Han ve ark., 2019), Yaptiklar1 ¢calismada meme
kanserini ¢oklu smiflara ayrilmasinda yeni Onerilen bir derin 6grenme modeli
kullanarak BreakHis (Spanhol ve ark., 2016a) veri seti iizerinden ortalama %93,2
dogruluk oranina ulagmustir.

Gupta ve Chawla (Gupta ve Chawla, 2020), dnceden egitilmis ResNet50 agini
kullanarak, meme kanseri gortintiilerinin otomatik siniflandirmasini
gerceklestirmiglerdir. Agin, siniflandirma asamasinda DVM ve Lojistik Regresyon (LR)
algoritmalarin1 Kullanarak sonuglar1 karsilagtirmislardir. Veri setinin %80°1 egitim, % 20
test agamasi igin ayirdiklart bu deneyde ResNet50 agmin DVM’ye kiyasla, LR ig¢in
maksimum dogruluga ulastigint gostermektedir.

Wahab ve Khan (Wahab ve Khan, 2020), hibrit tanimlayici bir sistem
onermistir. Bu sistemin (CABCDS) ana bilsenleri sunlardir: Bir ROI-Selector, Hybrid-
Descriptor, MF-ESA ve WSI-Scorer. Mitotic sayima dayali bu sistem de yiiksek
performans (%95 CI) [0.478, 0.686], Kappa (0.582) elde etmislerdir.

Kausar ve ark.(Kausar ve ark., 2019), haar dalgacik ile ayristirilmig goriintiiler
tizerinden derin evrigsimli sinir ag1 kullanarak meme histopatolojik goriintiileri igin ikili
ve ¢ok smifli siiflandirma modeli énermistir. Onerilen ESA modeli, 2 seviyeli haar
dalgacik ayristirllmis goriintiilerinden derin 6zellikleri ¢ikarir ve birlestirir. BreakHis
(Spanhol ve ark., 2016a) veri setinde, bu model hem 4 sinifli hem de 2 simifli meme
kanseri siniflandirmasi i¢in %98,2 dogruluk degerine ulagsmistir.

Yang ve ark. (Yang ve ark., 2019), hematoksilen-eozin lekeli meme
histopatolojik mikroskobi goriintiilerini normal doku, iyi huylu lezyon, insitu karsinom,
invaziv karsinom dahil olmak tizere dort kategoride siiflandirmak igin ¢ok Olgekli
evrisimli sinir aglar1 (EMS-Net) toplulugunu énermistir. Onceden egitilmis DenseNet-

161, ResNet-152 ve ResNet-101'e ince ayar yapmak i¢in her 6l¢ekte kirpilan ve artirilan



egitim yamalarmi kullanmgslardir. Ug ince ayarli model kombinasyonunun diger
kombinasyonlardan daha dogru oldugunu bulmuslardir. Onerilen EMS-Net modeli, 400
egitim goriintiisii kullanilarak bes kath ¢apraz dogrulamada %91,75 £+ %2,32 dogruluk
elde etmislerdir.

Kumar ve ark. (Kumar ve ark., 2020), BreakHis veri setini kullanarak,
VGG16’ya dayali bir model 6nermistir. Modelin performansini farkli siniflandiricilarla
raporlamislardir. Ayrica, Onerilen gergevenin performansi iizerinde veri biiyiitmenin
etkisini arastirmislardir. Destek vektor makineleri ile ikili siiflandirmasi i¢in 200X
biiylitme faktorii i¢in %97 basari elde etmistir.

George ve Sankaran (George ve Sankaran, 2020), otomatik meme kanseri tespiti
icin ESA kullanan 'NucDeep' adinda bir c¢ekirdek o0zellik ¢ikarma metodolojisi
onermislerdir. Ozellik ¢ikarimi1 icin diisiik karmasikliga sahip bir ESA'min
tasarlanmasini saglamislar ve ESA tarafindan ¢ikarilan bu 6zniteliklerin 6zelliklerine
dayali olarak ¢ikarilan meme tlimorii goriintiilerini siniflandirmak igin destek vektor
makine siniflandiricisi (FF + DVM) ile bir 6zellik birlestirme yaklagimi kullanmslardir.
Onerilen ¢ergeve, kamuya acik BreaKHis veri setinde, 70-30 egitim testi verisi
boliinmiis 5 rastgele deneme yiiriitillerek ortalama goriintii seviyesi tanima orani
%96,66 £0,77, %100 6zgiillik ve %96,21 duyarlilik elde etmislerdir.

Li ve ark. (Li ve ark., 2020), histopatolojik gériintii smniflandirmasi igin ayirt
edici ozellik 6grenmeyi ve karsilikli bilgi tabanli ¢ok kanalli 6grenmeyi igeren yeni bir
gergeve Onermistir. Model uzaysal piramit eslestirme (SPM) modeli ve DVM kullanir.
ADL ve BreakHis veri kiimeleri tizerindeki sirasiyla %0.903 + 0.0201- %0.840 +
0.0053 basari elde etmistir.

Saini ve Susan (Saini ve Susan, 2020), onerilen derin aktarim mimarisinde,
ImageNet nesne smiflandirma veri setinde egitilmis VGG16 aginin, 6nceden egitilmis
katmanlarina (4. blok havuz katmanina kadar) sahip bir model 6nermislerdir. Model
toplu normallestirme, 2B evrisim katmani, kiiresel ortalama havuzlamadan olusmustur.
BreakHis veri seti iizerinde, 40x biiyiitme faktoriine gore %96.5, 100x biiyiitme
faktoriine gore %94, 200x biiyiitme faktoriine gore %95.5, 400x biyiitme faktoriine
gore %93 performans elde etmislerdir.

Murtaza ve ark. (Murtaza ve ark., 2021), derin 6grenmeye dayali agac tabanl,
¢oklu siniflandirma modeli (BrT) gelistirmislerdir. Challenge veri setinin boyut olarak
kiiciik olmasindan dolay1r onerilen modelin egitim sirasinda lokal optimum degere

takilmasini 6nlemek igin modelin 6n egitiminde BreakHis veri setini kullanmiglardir.



Challenge 2015 meme histolojisi veri setinin dort alt tipi i¢in %87,50- %100 araliginda
basari elde etmislerdir.

Boumaraf ve ark. (Boumaraf ve ark., 2021), ResNet-18 agini1 transfer 6grenme
yontemini ile BreakHis veri seti tizerinde ikili ve ¢oklu siniflama yaparak deneysel
sonuglarini raporlamiglardir. Degerlendirme sonuglari, ikili siniflandirmada %98,2 sekiz
smiflt siniflandirma igin %92,03 test dogrulugu elde etmistir.

Ghosh ve ark. (Ghosh ve ark., 2021), ¢ok katmanli algilayici (CKA), destek
vektor makinesi (DVM) ve k-en yakin komsu (kNN) algoritmalarini kullanarak mikro
dizi veri kiimesini simflandirmustir.  ikili ve c¢oklu smiflarin  dogruluklarini
degerlendirerek cesitli 6znitelik secim algoritmalarinin giiciinii ve diger yontemlerin
zayifligin1 karsilastirmislardir. Benzerlik temelli yontemler kategorisinde, RolyefF en
iyi performansi gostermistir.

Kilicarslan ve ark. (Kilicarslan ve ark., 2020) mikro dizi verilerinin
smiflandirma dogrulugunu iyilestirmek icin Rolyef algoritmasini kullanarak hibrit
yontemler énermislerdir. Ug farkli mikro dizi verisine uygulanan ydntemler arasinda
%98,6, %99,86 ve %83,95 smiflandirma dogruluguna ulastilar.

Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2018) Gene expression verileri ile AdaBoost
algoritmas: ve temel bilesenler analizi (PCA) algoritmasini kullanarak meme kanseri
smiflamasini yapmuistir.

Mohammedhasan ve Uguz, (Mohammedhasan ve Uguz, 2020), diabetik
retinopathy (DR) tanisina ESA kullanarak yeni bir strateji dnermistir. Tan1 dogrulugunu
lyilestirmek igin boyut kiigliltme gergeklestiren PCA algoritmasi ile birlikte 6nerilen
RUnet-PCA modelinin %98,44 tan1 dogruluguna ulastigini raporladilar.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Derin Ogrenme

Makine 6grenimi yontemlerinde, belirli bir problemi ¢dzmek, dnemli bir alan
uzmanlig1 ve Ozenli bir miithendislik ¢alismasi1 gerektirir. Bunun nedeni, geleneksel
makine 6grenme yontemlerinin dogal verileri ham formatlarinda isleyememeleridir.
Goriintiilerde dogrudan piksel degerlerini kullanmak yerine, alan uzmanligi gerektiren
belirli ozelliklerin ¢ikarilmas: gereklidir. Ozniteliklerin zorlu bir siirecten gegerek
cikarilmasindan sonra 6znitelik vektorii olarak ne kullanilacagina karar verilir (LeCun
ve ark., 2015a). Belirlenen 6znitelik vektorii ile siniflama islemi gergeklestirilir.

Derin 6grenme, Oznitelik vektorlerinin ¢ikariminda ham veriler iizerinden
2015b). Derin 6grenme yontemleri ile tasarlanan sisteme girdi olarak bir goriinti
verilirse, ham piksel degerleri belirli yonlerde ve konumlarda kenarlarin varligi veya
yoklugu, ilk temsil katmani tarafindan 6grenilen 6znitelikleri temsil edilecektir. Derin
o6grenme yontemlerinin temelleri 1980'lerde ve 1990'larda olusturulmus olsa da, 2006
yilina kadar bu kadar popiiler ve yaygin olarak kullanilmamistir(LeCun ve ark., 1989a;
LeCun ve ark., 1989b). Derin &grenmenin ihtiyag duydugu biyiik veri kiimelerinin
kullanilabilirligi, bilgi teknolojisi ve altyapisindaki gelismelere baglidir. Son yillarda
grafik islem birimlerinin (GPU) gelismesi, derin ag mimarilerinin biiyiik verileri

isleyebilmesini miimkiin hale getirmistir.

3.2. Derin Evrisimli Sinir Aglar1 (DESA)

DESA'lar, yapay sinir aglarina (YSA) benzer sekilde, katmanlardan olusur.
Katmanlarin bi¢imi ve islevleri YSA’dan farklilik gosterir. Temel bir DESA mimarisi
Sekil 3.1’de gosterilmistir. YSA’da katmanlar tek boyutludur ve bu katmanlardaki
ndronlar tamamen baglantilidir. DESA'larda ise katmanlar genellikle genislik, yiikseklik
ve derinlik olarak ti¢ boyutludur (Karpathy, 2016).

DESA’lar yapisina 6zel avantajlar saglayan ¢oklu diziler seklinde diizenlenen
verilerle beslenmek iizere tasarlanmistir. Bir kirmizi, yesil, mavi (RGB) goriintiisii aga

girdi olarak verildigi zaman, DESA’larin girdi goriintiilerinin 6zelliklerinden
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yararlanmalarint saglayan dort temel ozelligi vardir: yerel baglantilar, paylasilan

agirliklar, havuzlama ve ¢ok katmanlt yigin yapist (LeCun ve ark., 2015b).

Girlg katman Evrigim katmani Tam baglantili katmanlar Cikig katmani

\ malignant

benign

Sekil 3. 1 DESA mimarilerin genel yapist.

3.2.1. Evrisim katmam

DESA’da evrisim katmani, resmin ftzerinde filtrelerin uzamsal olarak
kaydirildigs, filtrenin girdileri ile girdi goriintli arasindaki nokta tirtinleri hesaplayan bir
dizi 6grenilebilir filtreden olusur (Yu ve ark., 2016). Filtreler giris goriintiisiiniin biitiin
derinlikleri igin uzanmahdir. Ornegin 224x224 boyutundaki renkli bir goriintiiye 7x7
boyutunda bir filtre uygulamak istersek, filtrenin resmin RGB kanalinin tamamini
kapsayacak sekilde derinlik 3(7x7x3) olmasi gerekir.

Bu filtreler, goriintiilerde benzer yapilari gordiiklerinde etkinlestirilir(Krizhevsky
ve ark., 2012; Xu ve ark., 2014). Burada her girdi, tek bir ndronun bir ¢iktis1 olarak
kabul edilebilir. Girdi bolgesinde nxn’ lik néron dogrusal olmayan girdi hesaplamak
i¢cin, bulunulan katmandan o©nceki katman hiicrelerinden gelen, mxm’lik filtre
bilesenleri tarafindan agirliklandirilmis deger ile evrisim islemini tamamlamis olur.
Denklem 3.1°de girdi ve filtrenin iki boyutlu olmast durumunda evrisim siirecinin

matematiksel denklemidir.

| m—1 m-1 1
Xij = Z Wab Y(i+a)(j+b) (3.1)
a=0 b=0
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Denklem 3.1’de w, mxm boyutunda bir filtredir. Formiilde a ve b baslangi¢ degerlerini
temsil eder. X mevcut katman ¢iktisini, I-1 bir 6nceki katman girdisini, y ise w’nin alict
alan1 i¢in satir ve siitun indeksleridir. Sekil 3.2°de, ornek bir goriintii matrisi tizerinde

evrigim islemi agamali olarak gosterilmistir.

1]1j1/0]0 1[1]1]0[0 11]1]o]o
0f1)1)1|0]| |4 o[1j1jtfo] [4]3 0]1{1]1/0} [4]3/4
0j0j1]1|1 —»|0(0/1]1]1 5 [0]0[3 1)1
ojoj1/1|0 olol1l1l0 0|0|1]|1]0
o/1]1]of0 ol1l1lol0 o[1/1]o]o

(1) 2) (3)
1[1]1]o]o 1[1]1]o]o 1[1]1]o]o
ofifal1]o]| [4]3]4] [ofafa]a]o| [a]3]4] [Of1[LIL1O} 14]3
ofo[1]1]1] |2 ETED olo[1]i[1] [2]4]3
AR 0L _"uuuq.
9f0j1)110 oloJ1]1]o
o[1]1]o]0 ARRGG 0jafijojo

(4) (3) (6)
1/1|1|0(0 1|1|1(0(0 1/1|1]0]0
0(1|1(1|0 34 0/1{1(1|0| (4]|3|4 0f1)1|1 4134
olo[1]1]1 al3[*lofofafef1] [2]a[3](0]0]1[o]1] [2]4]3
0/0/1]1]0 olof11]0 o[oftf1fo| [2[3]4
0/1/1/0]0 0[110]o uu.qj]

(7) (3) )

Sekil 3. 2 Ornek bir goriintii matrisi {izerinde evrisim islemi

3.2.2. Ortaklama katmani

Ortaklama katmaninin amaci, agdaki parametrelerin sayisini ve hesaplamanin
karmasikligini azaltmak ve dolayisiyla asir1 6grenmeyi Kontrol etmek igin temsilinin
uzamsal boyutunu asamali olarak azaltmaktir. DESA’da ortaklama katmanlari evrisim

katmanlarindan sonra gelmektedir. Ortaklama katmani, girisin her derinlik diliminde
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bagimsiz olarak g¢alisir. Ortaklama katmanlar1 girdi olarak verilen resmin alt 6rnekleme
islemini yapar (Xu ve ark., 2014). Ortaklama katmaninda her filtrenin sonucuna
maksimum islemi uygulanir. Bu islem filtrelerde olusan degerlerden en yiiksek olan
degerin alinmasi islemidir (Tang, 2013). Ortaklama isleminin sonucunda sabit boyutlu

bir matris elde edilmekte ve ¢ikis boyutu 6nemli 6l¢iide diistiriilmektedir.

11671 16|71
SRR i |7 3| 2[3]s 3|4
d N
4)2(5]¢8 4|8 o | o [EH B
31017 | o B
@ (b)

Sekil 3. 3 Ortaklama katmani; (a) Maksimum ortaklama, (b) Ortalama ortaklama

Sekil 3.3 (a)’da filtre boyutunun ve adim kayma degerinin iki oldugu durumda
maksimum ortaklama islemini gostermektedir. Sekil 3.3 (b)’de filtre ve adim kayma

degerlerinin iki oldugu durumda ortalama ortaklama isleminin sonucu gosterilmistir.

3.2.3. Diizlestirilmis dogrusal birim katmam (ReLu)

Derin 6grenme modellerinde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir.
Aktivasyon fonksiyonlari, sinyal gonderen néron aksonunun davranigini taklit eder(Shin
ve ark., 2016). Bu sistem, en yaygin aktivasyon iglevlerinden Tanh, Sigmoid, ReLU ve
benzeri dogrusal olmayan bir fonksiyonla, evrisim katmalarina uygulanir(Prasoon ve

ark., 2013). Rectified Linear Unit (ReLU) katmani y=max(0,y, ) olarak

tanimlanir(LeCun ve ark., 2010). Sekil 3.3 de aktivasyon fonksiyonu grafigi
gosterilmistir. Bu katman, tim negatif etkinlestirmeleri yalnizca 0'a degistirir. Modelin

ve genel agin dogrusal olmayan 6zelliklerini artirir(LeCun ve ark., 1998).
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Sekil 3. 4 ReLu aktivasyon fonksiyonu

3.2.4. Birakma (DropOut)

Birakma, DESA’larda biiyiik veri gruplar ile egitim yapilirken bazi néronlar
gormezden gelerek, DESA’nin asir1  uyumunu Onlemeye yardimci olan
islemdir(Srivastava ve ark., 2014). Buradaki temel mantik agin bazi diigiimlerinin
kaldirtlarak diger noéronlarin daha iyi 6grenmesini saglamasidir (Srivastava ve ark.,
2014). Sekil 3.5(a)’da, DESA’nin orijinal yapisini, Sekil 3.5(b)’de DESA’nin birakma
isleminden sonraki ag yapisi gosterilmistir.

Sekil 3. 5 (a) DESA’nin orijinal yapisi, (b) Birakma isleminden sonraki ag yapisi.
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3.2.5. Cikis katmam

Cok smifli smiflama problemlerinde kullanilan bagarili bir smiflandirma
yontemi olan softmax smiflandiricisi, lojistik regresyonun (LR) ikili bigiminin
genellestirilmesidir. Ozellikle yiiksek sayida smif verileri icin kullanilir. Normal
smiflandiricilara gore smif sayist softmax smiflandiricisinda oldukga yiiksektir.
Denklem 3.2°de, fonksiyonumuz f, veri x ve agirlik matrisi w'nin dogrusal bir ¢arpim

tirtinii ile ¢ikt1 sinifi etiketlerine esleyecek sekilde tanimlanir (Shin ve ark., 2016).

f (xi ,W) = Wx; (3.2)
: e"
P(y=ilX)=%—— (3.3)
Zex W

Denklem 3.3 de vektor girisi x ve agirlik vektorleri (Kowal ve ark., 2013), k simnif
sayisint belirtmektedir. Calismamizda kanser hiicrelerini iyi huylu ve koti huylu
hiicreler olarak iki sinifa ayrildigi i¢in k=2 dir. y = j'nin tahmini olasiligidir. Yani,
buradaki islem her simif etiketi i¢in, normalize edilmis logaritmik olasiliklar1 olarak

yorumlanir.

3.2.6. Evrisimsel sinir aglarinin egitimi

Denetimli 6grenme, makine dgreniminin en yaygin bigimidir (LeCun ve ark.,
2015a). Denetimli 6grenme; 6rnekler ve bunlara karsilik gelen sinif etiketleri ile ¢ikis
sinif etiketleri arasindaki hataya gore ayarlama olarak aciklanabilir. Denetimli
ogrenmede, egitim islemi sirasinda, makineye goriintii 6rnegi verilir ve her sinif etiketi
icin bir degere sahip bir ¢ikt1 olarak bir 6znitelik deger vektorii tiretir. Bu 6znitelik
deger vektori trettigi diger degerleri karsilastirilarak, 6rnek girdi gériintiisiiniin sinif
etiketine karar verilir ve toplam hata degeri hesaplanir. Modelin, her bir egitim 6rnegi
icin ne kadar iyi bir tahmin yapildigim1 6lgmek i¢in ¢apraz entropi kaybi
hesaplanmalidir. Capraz entropi, iki farkli olasiliksal dagilim arasindaki benzerligin bir
oOlgtisiidiir. Agi egitim siirecinde, gercek etiket olasilik dagilimi ile model ¢ikt1 olasilik
dagilimi arasindaki farkin bir Olgiisii olarak yapilandirilabilir. Denklem 3.4’te L,
DESA’larda toplam katman sayisini ifade eder. ‘x’ egitim Orneginin tahmini ¢ikis

etiketini, y ise egitim 6rneginin ¢ikis etiketini temsil eder.
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L(X,y) =—(ylog(x) +(1- y)log(x)) (3.4)
S o
m =1 ’ .

Denklem 3.4’te modelin her bir egitim 6rnegi i¢in ¢apraz entropi kaybinin hesaplanmasi
gosterilmistir. Denklem 3.5’te P optimizasyon algoritmalar1 tarafindan kullanilir.

Denklem 3.5’te modelin tiim &rnekleri igin maliyet fonksiyonunu gostermektedir.

3.3. Simflandirmada Kullanilan Derin Evrisimli Sinir Aglar

Bu bolimde tez caligmasinda kullanilan AlexNet, GooglLeNet, VGG-16 ve
VGG-19 mimarilerine deginilecektir.
3.3.1. AlexNet mimarisi

AlexNet, LSVRC-2010 ImageNet egitim setindeki 1,3 milyon goriintiiyii bin
farkli sinifa siniflandirmak i¢cin DESA mimarisi olarak tasarlanmistir. AlexNet, LSVRC
ImageNet yarismasinda test verilerinde ilk bir ve ilk beste %37,5 hata oranlarina
ulagmistir. AlexNet, bes evrisim katmanindan olusur. Evrisim katmanlarinin {i¢iiniin
devaminda maksimum ortaklama katmanlar1 ile iki tam baghh katmanla softmax
fonksiyonuna baglanir. Sekil 3.6’da AlexNet mimarisinin evrisim, ortaklama ve yogun

katmanlari gosterilmistir.

Ws dEnSE

b

P

o
e
=
=
ool
)

dense| |dense

1000

126 Max
Maxl 1 Max pooling
pooling paoling

088 208

Sekil 3. 6 AlexNet Mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2012).
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AlexNet mimarisi egitimi hizlandirmak i¢in ESA’larin verimli bir GPU
uygulamasii kullanir. AlexNet mimarisi iki GPU kullanarak egitilmistir. Sekil 3.6’da
alt elemanlar1 ve {ist elemanlar1 farkli GPU’larda evrigim islemini gergeklestirmektedir.
Mimari, tam bagli katmanlarda etkili oldugu kanitlanan yeni bir diizenlilestirme
(birakma) yontemi sunar. AlexNet, ILSVRC-2012 test verilerinde, %15,3'lik ilk 5 test
hatas1 orami elde etti (Krizhevsky ve ark., 2012). AlexNet, tibbi gériintiilerin
smiflandirilmasinda siklikla kullanilan performansi yiiksek DESA modelidir. Tez
calismasinda BreakHis(Spanhol ve ark., 2016a) veri setine ait bir goriintiiniin, 11x11
filtre boyutlu ve sifir doldurma ile 1 adimli 96 ¢ekirdekli ilk evrisim katmani {izerinden

ogrendigi filtre goriintiisti 6rnek olarak Sekil 3.7°te gosterilmistir.

%6@11 11 96@>5 55 96@2727

Sekil 3. 7 Histopatolojik bir goriintiiniin, AlexNet modelinin ilk evrisim katmanindan 6grendigi filtre
goriintiisii.

3.3.2. GoogLeNet mimarisi

GoogLeNet mimarisi goriintii tanima problemi igin Szegedy ve ark. (Szegedy ve
ark., 2015) tarafindan tasarlanmistir. ILSVRC 2014 yarismasinin birincisi GoogLeNet
oldu. Model, LeNet'ten esinlenen bir ESA mimarisi kullandi. Mimaride yeni bir
baslangic modiilii uygunlanmistir. Cok kiigiik kivrimlara sahip bu modiil parametre
sayisini biiylik Olgiide azaltti. Inception modiili ayrmtili bir sekilde Sekil 3.8°de

gosterilmistir.
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Filter
concatenation

e

1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Sekil 3. 8 Inception modiil (Szegedy ve ark., 2015).

GoogLeNet, AlexNet’ten daha yiiksek performans elde etmesine ragmen ayrica
on iki kat daha az parametre igermektedir. Boyut kiigliltmek igin 1x1°lik evrisim
katmani kullanmistir. Sekil 3.9°da GooglLeNet mimarisi gosterilmistir.

i
p II: i ""Hl o
g it
illlllllil li IIII

L ““

Sekil 3. 9 GooglLeNet mimarisi(Szegedy ve ark., 2015).
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3.3.3. VGG-16 ve VGG-19 mimarisi

VGG-16 ag1, Oxford Universitesi'nden Visual Geometry Group tarafindan
Onerilen, goriintii tanima igin evrisimli derin sinir aglaridir (Simonyan ve Zisserman,
2014). 16 katman derinligindedir ve ImageNet veri seti iizerinde egitilmistir. Modelinin
giris boyutu 224x224x3 piksel goriintiilerdir. VGG-16 ag1 ve VGG-19 sadece evrisim
katmanlarinda farklilik gostermektedir. Her iki modelde ii¢ tam baglantili katmandan
olusur. VGG-19 ag1 16 evrisim katmani igerirken, VGG-16 aginda on ii¢ evrisim
katmani bulunur. Sekil 3.11°’de VGG-16 ag1 mimarisi gosterilmistir. VGG-16 ag1
mimarisi temelde {i¢ tip katmandan olusmaktadir. Gorlintiilerin 6zniteligini ¢ikarmak
igin evrisim katmani, gorlinti boyutunu kiicliltmek ve Ozniteligi ¢ikarmak igin
havuzlama katmani, evrisim katmaninda bulunan filtrelerin, 6zellik haritalarinin
gruplarin1 1D tensore doniistiirmek igin diizlestirme katmanii igermektedir. Sekil

3.10°’da VGG mimarisinin farkli varyantlarinin parametreleri gosterilmistir.

ConvNet Configuration
A A-TRN B C D E
1T weight | 1T weight | I3 weight | 16 weight [ 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 [ conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-212 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 [ conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Sekil 3. 10 VGG mimarisinin farkli varyantlar1 (Simonyan ve Zisserman, 2014).
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‘l X1 x 1000

@ Evrigim katmam + RELU
] Havuzlama katmam

| -

Tam baglant1 katman

| Softmax

Sekil 3. 11 VGG-16 ag1 mimarisi

3.4. Aktarimh Ogrenme

Aktarimli 6grenme, bir makine O6grenimi teknigidir. Belirli bir alan veya
gorevden Ogrenilen bilgi veya kaliplar farkli ancak ilgili alanlar ve problemler igin
kullanilmaktadir. Aktarimli 6grenme, daha az egitim verisi ile daha hizli 6grenen daha
Iyi performans gosteren yeni modeller elde edilmesini saglar (Pan ve Yang, 2010).
Aktarimli 6grenmenden daha iyi performans gostren ve baska bir aktarimli 6grenme
tiiri vardir. Bu ydnteme ince ayar denir. Ince ayarli aktarimli dgrenme Onceden
egitilmis DESA’lar1 kullanabilmemizi saglar. Bu o6grenme yonteminde genellikle
tamamen bagli katmanlarin sinif etiketlerinin bulundugu katman kaldirilarak, rastgele

baslatmalarla yeni bir tam bagli katmanla degistirilir.

3.5. Rolyef Algoritmasi

Rolyef algoritmasi, Kira ve Rendell (Kira ve Rendell, 1992a; 1992b) tarafindan
gelistirilen, 6zellik segimine filtre yontemi yaklasimini benimseyen bir algoritmadir.
Algoritma basta ikili siniflandirma problemlerine uygulama i¢in tasarlanmistir. Rolyef
algoritmalar1 genel ve basarili nitelik tahmin edicileridir. Oznitelikler arasindaki kosullu
bagimliliklar tespit edebilir ve siniflandirmadaki 6znitelik tahminine iliskin birlesik bir

goriiniim saglayabilirler (Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003).



20

Roélyef algoritmalarinin arkasindaki temel fikir, ozniteliklerin birbirine yakin
ornekler arasinda ne kadar iyi ayrim yapabildigine dayali olarak 6zniteliklerin kalitesini
tahmin etmektir (Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003). Roélyef algoritmalari,
cogunlukla model 6grenilmeden once bir 6n isleme adiminda uygulanan ve bir 6zellik
alt kiime se¢me yOntemi ile en basarili 6n isleme algoritmalarindandir. Aslinda bunlar
genel ozellik tahmin edicileridir ve ¢esitli ortamlarda basariyla kullanilmistir (Robnik-
Sikonja ve Kononenko, 2003).

Rolyef algoritmasimin temel c¢alisma prensibi agirliklar baslangigta sifira
ayarlanir. Belirli bir 6zelligin agirligi, ayn1 sinifin yakin 6rneklerinde bu 6zellikten diger
simifin yakin 6rneklerinden daha fazla farklilik gosteriyorsa azalir ve ters durumda artar

(Urbanowicz ve ark., 2018). Denklem 3.6’da ikili degerler i¢in uzaklik hesaplanmasi
formiile edilmistir. Burada A Ozniteligi igin Il ve |2 ornek uzaydaki iki farkli

numunesidir. Denklem (3.7)’de RolyefF hesaplama denklemi verilmistir (GUMUSCU
ve ark., 2016).

diff (A, 1l {(1) :1 ; :2 (3.6)
S diff (X, Hy) + diff (X, M,)
. 3.7)

m

Denklem 3.7°de m veri setinde bulunan Ornek sayisini, diff (Xjj,Hjj) j ’inci Ornekte

bulunan i’inci 6zniteligin ayni sinifta bulunan en yakin 6znitelige olan uzakligini,

diff (Xjj,Mjj) ise j ’inci 6rnekte bulunan i ’inci 6zniteligin farkli sinifta buluna en yakin
Ozniteligin uzakligimm1 hesaplar. Boylece, i’inci Ozniteligin ReliefF degeri (s;)

hesaplanmis olur.

3.6. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinesi (DVM), dogrusal olarak ayrilabilir veriler {izerinde ikili
siiflandirma yapmak i¢in Vapnik tarafindan 6nerilmistir (Boser ve ark.; Vapnik, 2013).
Bu yontem, istatistiksel 0grenme teorisine ve yapisal risk minimizasyon ilkesine

dayanmaktadir. Bu smiflandiricinin  stratejisi, smnif dagilimmnin kenarinda yer alan
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egitim orneklerine odaklanarak smiflar arasinda maksimum marj ile optimal bir ayiric
hiper diizlem bulmaktir. Optimal hiper diizlem yalnizca iki smifi ayirmakla kalmaz,
aym zamanda iki smif arasindaki marj1 belirler. Marj ne kadar biiyiikse, genelleme
hatasi o kadar diistik olur (Zhang ve Wang, 2008). Maksimum marjin formiilii Denklem

3.8’ de gosterilmistir.
f (x,) = sign(W' x, +b) (3.8)

Denklem 3.8‘de W ¢oklu diizlemin agirlik vektori, b bias, Y,, i veri noktasmim sinifi

(+1or-1), X, i veri noktasidir. X, nin fonksiyonel marjini : y, (W' x. +b) hesaplanr.

Geometrik marjin hesaplanmasinda, ayirici diizleme olan uzaklik (I') Denklem 3.9’da

hesaplanir. Burada ||W|| ifadesi W 'nin oklid formudur.

r=y——— (3.9)
[

Bununla birlikte, bazen veriler dogrusal olarak ayrilamaz; bu durumda yumusak
esikleme getirilmis ve kisitlama Denklem 3.10°da yeniden tanimlanmistir. Denklem
3.10’da W smifin agirhiklarini temsil eder, & gevsek degiskeni temsil eder. C, DVM

icin diizenlilestirme parametresidir (Gupta ve Chawla, 2020).
1 i
E||w||2 +c(> 59 (3.10)

Dogrusal olarak ayrilamayan verileri dogrusal olarak ayrilabilir verilere
dontistirmek i¢in ¢ekirdek numaras1 kullandigindan, meme kanseri histopatolojik
goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in DVM smiflandiricist ve Cizelge 3.1°deki ¢ekirdek

fonksiyonlart kullanilmistir.

Cizelge 3. 1 Cekirdek fonksiyonlar

Cekirdek Fonksiyon
Lineer k(x,y)=x"y+c
Polinomal k(x,y) = (ax"y +c)"

RBF k(% Y) = exp(-o|x—y[)



https://en.wikipedia.org/wiki/Generalization_error
https://en.wikipedia.org/wiki/Generalization_error
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Cekirdek, nitelik uzaymi maksimum marj hiper diizlemine uyacak sekilde yeni
bir 0Ozellik uzaymna donistirir ve modeli olusturmasina izin veren bir
islevdir. Simiflandirma  i¢in  ¢alismamizda kullanilan hiper diizlem ¢ekirdegi
fonksiyonlar1 Cizelge 3.1°de belirtildigi gibi lineer, polinomal ve RBF ¢ekirdegini
igerir. Kullanilan parametreler arasinda o g¢ekirdek boyutu, d polinom derecesi, C

sabiti ise hiper diizlem ve verilerin dogru siniflandirilmasini kontrol eder.

3.7. Optimizasyon Algoritmalar:

3.7.1. Stokastik egim inis (SGD)

SGD, makine Ogrenmesi yazilimlarindan lojistik  regresyon  gibi
smiflandiricilarin  egitiminde kullanilan etkili bir yaklasimdir (Bottou, 2012). Son
zamanlarda DESA mimarilerinde, goriintii siniflandirmasinda ve dogal dil islemesinde
siklikla kargilasilan makine 6grenme problemlerine basariyla uygulanmistir. Denklem
3.11°de SGD’nin hesaplama formiilii verilmistir. Denklem 3.11°de x' egitim 6rnegini,

y' etiket rnegini, n dgrenme katsayisini, A,j parametrelere bagl fonksiyon egimini,

6 parametrelerin bir sonraki yaklasik degerini temsil etmektedir.
6’=6’—n.A€j(49; x‘;yi) (3.11)

Ote yandan diizenlestirme ve yineleme sayisi gibi bir dizi hiper parametre
gerektirir. Her yinelemede, parametrelere bir sonraki giincellemeyi hesaplamak igin tam
egitim setini kullanir. Ayrica yerel optimuma ¢ok yakinsaklik kazanma egilimindedir.
Her egitim Ornegi icin parametre giincellemesi gerektirmektedir. SGD, benzer
orneklerin parametre giincellemesini yaparken egim inislerini yeniden hesaplar. Boylece
sinir aglarnda, tam egitim Seti iizerinden agin geriye yayilimimin yiiksek maliyetini
azaltilir ve yakinsama hizlanir (Bottou, 2012). Sekil 3.12°de DESA aglarinin egitiminde

siklikla kullanilan SGD’nin yakinsama hareketi gosterilmistir.
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Sekil 3. 12 DESA aglarinin egitiminde kullanilan SGD’nin yakinsama hareketi.

3.7.2. Nesterov hizlandirilmis gradyan (NAG)

Standart momentumu hizlandirmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Derin sinir
aglarin1 optimize etmek i¢in 6grenme evresi, bircok gradyan inigleri boyunca hedefin
azaltilmasi yoniindedir (Sutskever ve ark., 2013). NAG, bir onceki egime dogru biiyiik
bir sigrama yapar. Gradyan inigini Olger ve giincellemenin sonucunda diizeltmesini

yapar (Sutskever ve ark., 2013).

3.7.3. Uyarlanabilir gradyan (AdaGrad)

Indirgemeye dayali optimizasyon algoritmasidir. Ogrenme hizim1 parametrelere
uygular. Daha ¢ok, sik olmayan seyrek verilerin yakinsamasinda kullanilir (Ruder,
2016). Adaptive gradient optimizasyon algoritmasimin en 6nemli avantajlarindan biri,
Ogrenme oranini ayarlama zorunlulugunu ortadan kaldirmasidir. Her boyutta 6grenme

hizin1 kiigiiltiir. Bir¢ok uygulamada varsayilan degeri (0,01) kullanir.

3.7.4. RMSprop

RMSprop da Adadelta gibi, Adagrad’in her seferinde ayn1 zamanda, ayn1 azalan
ogrenme oranlarini disiirmeyi amaglar. Genellikle momentumum 0.9’a, 6grenme
hizinin ise 0.01’e ayarlanmasi Onerilir. Bu en iyileyici ¢ogu zaman tekrar eden sinir

aglari i¢in iyi bir se¢imdir (Ruder, 2016).
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3.7.5. AdaDelta

Adadelta, uyarlanabilir gradyan algoritmasmin benzeridir. Uyarlanabilir gradyan
algoritmasi, her seferinde ayni azalan 6grenme oranimi kullanirken, Adadelta 6grenme
oranini diislirmeyi amaglamaktadir. Adadelta gegmis gradyanlarin sinirlarini belirli sabit
boyutlarla smirlar (Ruder, 2016). Verimsiz gradyanlar1 saklamaz. Ge¢misteki tiim

gradyanlarin bozunum ortalamasini alarak, 6zyinelemeli olarak tanimlanir.

3.7.6. Adam

Her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlarini hesaplayan bir yontemdir
(Dozat, 2016). Arastirmacilar, algoritmanin ilk adimlarinda bozunma orani eger Kiigiik
olursa, birinci ve ikinci moment tahminlerini hesaplayarak olumsuzluklar1 kaldirir
(Ruder, 2016).

3.8. Meme Kanseri

Akciger, prostat, kolorektal, mide ve karaciger kanseri erkeklerde en sik goriilen
kanser tiirleri iken meme, akciger, rahim agzi ve tiroid kanseri kadinlarda en sik goriilen
kanserlerdir (de Martel ve ark., 2020; World Health Organization, 2022, February 3).
Diinya Saglik Orgiitii'ne gére, meme kanseri 2021 itibariyle diinya ¢apinda en yaygin
kanser haline gelmistir ve diinya ¢apindaki tiim yeni yillik kanser vakalarinin %12'sini
olusturmaktadir. Meme kanseri, cilt kanserlerinin yan: sira kadinlar arasinda en sik
teshis edilen kanserdir. 2022'de kadinlarda yeni teshis edilen kanserlerin yaklasik
%30'unun meme kanseri olacagi tahmin ediliyor (breastcancer.org, 2022, January 13 at
5:10 AM). Sekil 3.13’te diinyada, belirli hastaliklarin yeni olgularinin sayis1 grafiksel
olarak gosterilmistir. Sekil 3.14’te Diinya ¢apinda tiim insanlar arasinda tahmini yeni

vaka sayisini grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 3. 13 2020 yilinda, Diinya ¢apinda her iki cinsiyette ve yasa gore standardize edilmis insidans
oranlar1 (Today, 2020)

- Breast
o2 261 419 (11.7%)

- Lung
2206 771 (11.4%)

Other cancers
8 879 843 (46%)

- Colorectum
1931 590 (10%)

- Prostate
1414 259 (7.3%)

~ Stomach

1089 103 (5.6%)

Cervix uteri ~ Liver
604 127 (3.1%) 905 677 (4.7%)

Total : 19 292 789

Sekil 3. 14 Diinya ¢apinda tiim insanlar arasinda tahmini yeni vaka sayisi (Today, 2020).
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3.9. Veri Seti

BreakHis histopatolojik veri tabani 82 hastadan alinan, farkli biiyiitme
faktorlerini kullanan (40X, 100X, 200X ve 400X), meme timor dokusunun 9.109
mikroskobik gériintiisiinden olusmaktadir. Uc kanalli (RGB), her kanalda 8 bitlik
derinlikten olugan, 700x460 piksel boyutunda, 2480 iyi huylu ve 5429 kétii huylu, .png
formatindaki resimlerin dagilimi Cizelge 3.2.’de gosterilmistir. Bu veri tabani, P & D
Laboratuvari- Patolojik Anatomi ve Sitopatoloji Parana Brezilya ile isbirligi iginde

toplanmustir (Spanhol ve ark., 2016a).

Cizelge 3. 2 BreakHis veri setinin, biiyiitme faktorii ve kanser sinifina gore goriintii dagilimi

Biiyiitme orani Iyi huylu Kot huylu Toplam
40X 625 1370 1995
100X 644 1437 2081
200X 623 1.390 2013
400X 588 1232 1820

Toplam 2480 5429 7909
# Hastalar 24 58 82

BreakHis veri seti benign tiimorler ve malign tiimorler olmak iizere iki ana gruba
ayrilmaktadir. Histolojik olarak benign olan, herhangi bir malignite Kkriteriyle
uyusmayan bir lezyondan, bahsedilen bir terimdir. Benign tiimérler nispeten masum,
yavas gelisen timorler olarak soylenebilir. Sekil 3.15°te her iki tiimor cesitlerine

ornekler verilmistir.
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(A) Adenosis (F) Fibro Adenoma (PT) Phyllodes Tumor

(DC) Carcinoma (LC) Lobular Carcinoma (MC) Mucinous Carcinoma  (PC) Papillary Carcinoma

Sekil 3. 15 BreakHis veri seti kiimesi goriintiileri- Birinci satir ‘normal’ etiketli 6rnekler, ikinci satir
‘tiimér’ etiketli 6rnekler.
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4. BOYUT KUCUTMEYE DAYALI DESA MODELI

4.1. Onerilen Model

Histopatolojik goriintiiler tizerinden meme kanseri tanisimi gergeklestiren, DESA
ve boyut kiigiiltmeye dayali RolyefF algoritmasini kullanan yeni bir hibrit model
onerilmistir. Onerilen DESA modelinden elde edilen ayirt edici 6zniteliklerden
yararlanilmigtir. Tanisal dogrulugu iyilestirmek igin RolyefF kullanilarak en verimli
Ozellikler belirlenmistir. RolyefF, 6zniteliklerin birbirine yakin 6rnekler arasinda ne
kadar iyi ayrim yapabildigine dayali olarak o6zniteliklerin kalitesini tahmin etmektir
(Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003). Bu baglamda RolyefF bir 6zellik alt kiimesinin
Secilmesine hizmet edebilir ve smiflandirict sistemini daha etkili hale getirebilir. Son
zamanlarda, literatiirde bazi caligmalar tibbi goriintiilerin siniflandirilmasi igin bir
ozellik se¢im teknigi olarak veri madenciligi 6z nitelik se¢im algoritmalarini kullandi.

Tez kapsaminda yapilan ilk c¢alismada kullanilan DESA modelinin yapisi
sunulmustur. Onerilen hibrit model, ince ayarli Vgg16 agimi kullanmaktadir (Simonyan
ve Zisserman, 2014). Vggl16 agi, Oxford Universitesi'nden Visual Geometry Group
tarafindan onerilen, goriintii tanima i¢in DESA’dir (Simonyan ve Zisserman, 2014). On
alt katman derinligindedir ve ImageNet veri seti iizerinde egitilirler. Onerilen
modelinin giris boyutu, 224x224x3 piksel gorintilerdir. Cizelge 4.1°de gosterildigi
gibi, gorintiiler, filtrelerin kiigtik bir alict alanla (3x3) convl_1 ve conl_2 evrisim
katmanlarindan geger. Buradaki (3 x 3) liik filtre, merkez kavramini yakalamak igin en
kiiglik boyuttur. Bu iki evrisim katman arasinda, kanallarinin dogrusal bir doniistimii
olarak goriilebilen (ReLU) aktivasyonunu kullanir ve evrisim adimlari 1 piksele
sabitlenmistir.  Bu iki katmanmn ardindan goriintlinlin yiiksekligini ve genisligini
112x112x64'e diistiren bir ortaklama katmani bulunur. Fakat tiim doniis katmanlarinin
ardindan maksimum ortaklama gelmez. Maksimum ortaklama (2 x 2) piksellik bir

pencere tizerinde gergeklestirilir,



Cizelge 4. 10nerilen hibrit modelin katmanlar ve 6zellikleri

Katman Sayis1  Katman Adi Katman Ozellikleri
1 convl 1 64 3x3x3 kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
2 relul 1 ReLU RelLU
3 convl_2 64 3x3x64 kaydirma adim1 =1 piksel ekleme=1
4 relul_2 RelLU RelLU
5 pooll 2x2 kaydirma adimi =2 piksel ekleme=0
6 conv2 1 128 3x3x64 kaydirma adimi1 =1 piksel ekleme=1
7 relu2_1 ReLU RelLU
8 conv2 2 128 3x3x128  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
9 relu2_2 RelLU RelLU
10 pool2 2x2 kaydirma adimi =2 piksel ekleme=0
11 conv3_1 256 3x3x128  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
12 relud_1 RelLU RelLU
13 conv3_2 256 3x3x256  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
14 relu3_2 RelLU RelLU
15 conv3_3 256 3x3x256  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
16 relud_3 ReLU ReLU
17 pool3 2x2 kaydirma adimi =2 piksel ekleme=0
18 conv4 1 512 3x3x256  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
19 relu4_1 RelLU RelLU
20 conv4_2 512 3x3x512  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
21 relu4_2 ReLU ReLU
22 conv4_3 512 3x3x512  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
23 relu4_3 ReLU ReLU
24 pool4 2x2 kaydirma adimi =2 piksel ekleme=0
25 conv5 1 512 3x3x512  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
26 relus_1 RelLU RelLU
27 convb_2 512 3x3x512  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
28 relus_2 ReLU ReLU
29 convb_3 512 3x3x512  kaydirma adimi =1 piksel ekleme=1
30 relus_3 RelLU RelLU
31 pool5 2x2 kaydirma adimi =2 piksel ekleme=0

29

Cizelge 4.1°de, modelde kullanilan her katmandaki girdi durumundaki 6znitelik
vektorlerinin boyutlarin detayli bir sekilde gosterilmistir. Ayrica her asamada kullanilan
katman sayisi, kullanilan filtre sayisi, dolgu ve adim parametreleri de acikca
gosterilmektedir. DESA ag1 son olarak ii¢ tam baglantili fc6, fc7, fc8 katmanlar ile
devam eder. Ilk iki katmanin her biri 4096 kanala sahiptir, fc8 katmani 1000 kanal

igerir.
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Sekil 4. 1 Onerilen hibrit modelin blok diyagrama.

Onerilen yaklagim tam bagl katmanlarin son katmaninda ince ayarli transfer
ogrenme teknigine dayanmaktadir. Agin tam bagh fc7 katmanmin etkinlestirmeleri
kullanilarak 4096 kanala ait 6znitelikler RolyefF algoritmasi ile giiclendirilir ve RolyefF
algoritmasi ile tiimlesik 1000 digiimli ¢ikti katmani elde edilir. Calismamizda diger
Oznitelik secim algoritmalarida denenmistir. En basarili 6znitelik se¢im algoritmasi
RolyefF algoritmasi olmustur. Bu yiizden RolyefF algoritmasi tercih edilmistir. Cikti
katmaninin etkinlestirme islevi olarak DVM kullanilir. Sekil 4.1’de meme kanseri
histopatolojik goriintiilerinin otomatik siniflandirmasi igin Onerilen hibrit (DESA-
RolyefF+DVM) modelinin baglantilara dayali blok diyagramini gosterir (Burgak ve
Uguz, 2022).

4.2. Yontem

Onerilen meme kanseri tan1 modeli, DESA tabanli, 6zellik se¢im ve boyut
kiigliltmeye dayali ReliefF algoritmas: ile modelin son asamasi girdi goriintiilerini
siiflandirmak i¢in DVM katmanindan olusur. DESA-RGlyefF hibrit modelin tiim akisi
dort adimi igerir: goriintii on isleme, Ozellik ¢ikarimi, boyut kiigiiltme ve Onerilen

modele dayali teshis. Sekil 4.2°de, 6nerilen modelin siire¢ diyagramini géstermektedir.
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[Brealcl—]is Vesi Sefi [Brealcl—]is Vesi Sefi
Gérintd slpaldemdirmes Gérintd slpaldemdirmes
224 224%3 224 224%3
Oz=llik gilcarma Oz=llik gilcarma
Derin &frenme modal Derin &frenme modal

5 [ ReliefF ]
Bovut liciiltme
10 leat ¢
~ 20 5

10 leat
DWVM
kNN
Naive Bayves

DV
ENN
o Naive Bayes

Sekil 4. 2 Onerilen modelin siire¢ diyagrami

Modellerin egitimde kullanilan BreakHis veri setinin, 700x460x3 boyutundaki
resimleri, 224x224x3 boyutundaki resimlere ¢evrilmistir. Resimlerdeki giriltiiyi
azaltmak i¢in ortalama filtre uygulanmigtir. Hazirlanan veri seti egitilen tiim modellerde
ayni1 giris yapisina sahiptir. Sekil 4.3’te BreakHis veri setine ait ayni goriintiiniin farkl
biiyiitme faktorlerinde goriilen kotii huylu meme timorii 6rnegini gosterir. Vurgulanan
dikdortgen yalnizca agiklama amaciyla manuel olarak eklenmistir. Modellerin, egitim
ve test setleri 40x, 100x, 200x, 400x biiyiitme oranlarina sahip veri seti gruplarindan k-
kat capraz dogrulama ile k=5, k=10 ve k=20 esit parcaya boliinerek secilmistir. Ozellik
c¢ikarici ve siniflandirict kombinasyonlarinin her birinin performansi, hassaslik, kesinlik,

F1-puani ve ROC egrilerini kullanarak karsilagtirilmistir.



(a)

vk
P
(c)

(cl)

Sekil 4. 3 Farkl: biiyiitme faktorlerinde goriilen kotii huylu meme tiimorii 6rnegi
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5. HIPER PARAMETRE OPTIMIZASYONUNA DAYALI DESA MODELI

5.1. Onerilen Model

Tez kapsaminda yapilan ikinci ¢alismada, kullanilan DESA modelinin yapisi
Sekil 5.1°de sunulmustur. Meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin iyi huylu ve koti
huylu timor hiicreleri olarak ikili smiflandirilmasi ig¢in yeni bir DESA mimarisi
Onerilmistir. HCNN olarak adlandirilan bu modelde, evrisim katmanlarin derine
inmesinin yerine genislemesi temel alinmistir (Burgak ve ark., 2020; 2021). Ayrica
HCNN, ¢oklu evrisim filtrelerinin birden fazla 6zelliginin degerlerini optimize eden
yiiksek performansli bir DESA modelidir. Kullandigimiz DESA mimarisi, ince ayarl
GoogLenet (Inception) mimarisinden esinlenmistir. HCNN, modelinin blok diyagram:
Sekil 5.1.'de gosterilmektedir. Sekil 5.1°de L1 ve L2, softmax simiflandiricisinin
normallestirilmis sinif olasiliklarinin diizenleyicilerini temsil eder. Bu diizenleyiciler

agin girdi degerlerinin bir kismindan ziyade tiim girdilerinin kullanmasini zorlar.
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Sekil 5. 1 Onerilen, HCNN modelinin blok diyagramu.
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Modelde birinci evrisim katmaninin ¢ikist maksimum ortaklanir, normallestirilir
ve ikinci evrisim katmanin girisine iletilir. ikinci katmanmn ¢iktis1 ilk dnce normalize
edilir ve daha sonra maksimum ortaklanir. Yani giris resmi, 3x3 filtre boyutlu ve iig
doldurma ile ilk evrisim katmani iizerinden gecer. Ilk evrisim katmanindan sonra, filtre
boyutu 3x3 ve basamak degeri 2 olan verilerle gakisan, ortaklama katmani uygulanir.
Bu, veri boyutunu genislik ve yiikseklik boyutlarinda 4 azaltir. Birinci ortaklama
katmanimnin ¢ikisi, ikinci evrisim katmani ve maksimum ortaklama katmanindan bir kez
daha gecer. Daha sonra farkli 6lgeklerdeki 6zellikleri yakalamak i¢in farkli boyutlardaki
cesitli evrisim ¢ekirdekleri alan ve ¢iktilarini derinlik boyutu boyunca toplayan
baglangic modiillerini  kullanir. Sekil 5.2°de goriildigi  lizere agin  evrisim

katmanlarindan sonraki gegisi ayrintili gosterilmistir.

5x5
- =
- [,

i 1x1

Sekil 5. 2 Inception modiil

Modiil, temel de bir takim ortaklama katmani ile, ayni girdiye uygulanan ¢oklu
evrisim filtreleri olarak islev goriir. Sonuglar daha sonra birlestirilerek ¢oklu 6zellik
cikarma ozelliginden faydalanmasi saglanir. Ornegin, genel (5x5) filtresi ve yerel (1x1)
filtresi ozellikleri ayni1 anda ¢ikarir. Burada g¢oklu filtrelerin birden fazla 6zelligini
kullanarak agin performansinin iyilesmesi saglanir. Baglangictan once tiim mimariler,
mekansal ve kanal alani tizerinde birlikte evrisim gerceklestirirler. Giris resmine (1x1)
filtre ile evrisim islemi uygulanarak, baslangic blogu mekansal boyutlari géz ardi
edilmis olur. Bunu (3x3) ve (5x5) filtreler araciligiyla olusan gapraz-uzamsal ve gapraz-
kanal korelasyonlari takip eder. Boylelikle her asamada bir 6zellik vektorii elde edilmis
olur. Modelin son asamasinda ise bir olasilik dagilimi olusturmak igin, softmax
smiflandiricis1 kullanilarak, girdi gortntiileri Siniflandirilmis olur. Cizelge 5.1° de

Onerilen modelin ayrintili parametreleri verilmistir.
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Cizelge 5. 1 Onerilen modelin ayrmtili parametreleri

Katman ismi Filtre boyutu Dolgu degeri Cikt1 boyutu
Convl 3x3 3 [64 114 114]
Ortaklamal 3x3 2 [64 57 57]
Conv2 3x3 1 [192 57 57]
Ortaklama2 3x3 2 [192 28 28]
Inceptionl [256 28 28]
Inception2 [480 28 28]
Inception3 [512 14 14]
Inception4 [512 14 14]
Inception5 [512 14 14]
Inception6 [528 14 14]
Inception? [832 14 14]
Ortaklama3 3x3 2 [8327 7]
Inception8 [8327 7]
Inception9 [1024 7 7]
Ortaklama4 7 1 [1024 1 1]
Softmax [1024]
5.2. Yontem

Onerilen meme kanseri tam1 modeli, DESA tabanli, egim inis algoritmalar:
optimize edilmis ve modelin son agamasi girdi goriintiilerini siniflandirmak igin softmax
katmanindan olusur. DESA aglarinda geri yayilim ile kaybolan egimlerin aga uygun
optimizasyon algoritmalarin se¢imini temel alir. Ayrica verilerin islenmesinde, mini-
batch teknigi kullanilarak birden fazla girdinin pargalar halinde islenmesi saglanmis ve
her bir mini-batch serisi i¢in parti normalizasyonu Yyapilmistir. HCNN modelinin tim
akist dort adimi igerir: goriintii 6n isleme, parti normalizasyonu, agin optimizasyonu ve
onerilen modele dayali teshis. DESA modellerinin, verimli, etkili bir sekilde egitmek ve
dogru sonuglar iiretmek i¢in, modelin i¢ parametreleri ¢ok onemli rol oynar. Katman
sayis1, noron sayist, seyreltme degeri gibi. Ne olmasi gerektigi, modeli tasarlayan kisiye

birakilmis, probleme, veri setine gore degisiklik gosteren parametreler hiper-parametre
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olarak adlandiriimaktadir. Bu nedenle, modelimizin 6grenme siirecini ve bir modelin
ciktisin1  etkileyen bu model parametrelerinin  uygun ve optimum degerlerini
giincellemek ve hesaplamak i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmistir. Bu algoritmalar bir
¢oziici ile agin ileri ¢ikarimini ve geri doniislerin koordinasyonunu yapar ve kayiplar
lyilestirmeye calisan parametre giincellemeleri igin model optimizasyonunu diizenler.
Coziici yontemleri, kayip minimizasyonunun genel optimizasyon problemini ele alir.

Denklem (5.1)’de D veri kiimesi i¢in optimizasyon hedefi, tiim |D|veri 6rnekleri igin

toplamda ortalama kayiptir (berkeleyvision.org, 2017, August 3).
L(w):iz fw(x“))+/1r(w) (5.1)

Denklem (5.1)’de f\N(X(i) veri Ornegi x> deki kayiptir ve r(w), Aagirhginda bir

diizenleme terimidir. Denklem (5.2), | D| ¢ok biiyiik olabilir, bu yiizden pratikte bu hedef

igin her ¢oziicii yinelemesinde N <<|D| érnegine bir mini-batch cizerek stokastik bir

yakinlastirma kullanilir.

wa( )+ir w) (5.2)

Model, ileri geciste fw ve geriye gegiste gradyan Vfwhesaplar. Parametre

giincellemesi Aw, ¢oziicli tarafindan her bir metot i¢in hata gradyan Vfw, diizenleme

gradyam Vr (W ) ve diger detaylarla olusturulur.
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

6.1. Performans Olgiitleri

Ikili smiflandirma sistemlerinde, sistemin performansinin  &lgiilmesi igin
karisiklik matrisi Kullanilir. Ikili siniflandirma icin karmasiklik matrisi Sekil 6.1°de
verilmistir. Ikili bir smmiflandirma problemi icin 6rnek pozitif veya negatif olarak
boliinebilir, ancak gercek siniflandirma probleminde dort durum vardir. Calismada
meme Kkanseri goriintiilerinin  ikili siniflandirilmasina  gore asagidaki tanimlar

uyarlanmustir.

(1) TP : Model, gercekte kanser olan goriintiileri, kanser olarak ongordii.

(2) FP : Model, gercekte kanser olmayan goriintiileri, kanser olarak 6ngordii.

(3) FN : Model, gergekte kanser olan goriintiileri, kanser olmayan sinifta 6ngordii.
(4) TN : Model, gercekte kanser olmayan goriintiileri, kanser olmayan sinifta

Ongordii.

Sekil 6.1°de karmasiklik matrisine gore dogruluk, duyarlilik, hassaslik ve F1

skor gibi bazi temel istatistiksel dl¢iitler hesaplanabilir.

GERCEK DURUM

Pozitif Negatif
E Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
& Pozitif
= (TP) (FP)
(=]
Z,
&)
£
= . Yanlis Negatif Dogru Negatif
Q Negatif
S (FN) (TN)
0

Sekil 6. 1 ikili siniflandirma igin karmasiklik matrisi.
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Hassashk
Hassaslik, bir siniflandiricinin hassasiyeti, ne kadarmin pozitif olarak dogru bir
sekilde tanmimlandigi ile gergekte ne kadarinin pozitif oldugu arasindaki orandir.

Denklem 6.1’ de hesaplama yontemi gosterilmistir.

Hassaslik = _P (6.1)
TP+FN

Kesinlik
Kesinlik, pozitif olarak 6ngordiigiimiiz degerlerin gergekte kag tanesinin pozitif
oldugunu gosterir. Denklem 6.2°de hesaplama yontemi verilmistir.

TP
TP+ FP

Kesinlik =

(6.2)

F1 skor
F1 skor, tiim hata maliyetlerini igeren bir 6lgme metrigidir. Denklem 6.3’te
hesaplama formiilii verilmistir.

F1-skor — 2 x Hassaslik x K?Sll"lllk 63)
Hassaslik + Kesinlik

Dogruluk
Dogruluk, toplam dogru tahmin sayisinin toplam sayiya orani olarak tanimlanr.
Denklem 6.4’te hesaplama formiilii verilmistir.

TP+TN
Dogruluk = i (6.4)
TP+TN + FP +FN

Roc egrisi

Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini degerlendirmek icin en yaygin
kullanilan olgiitlerden biri alict isletim karakteristigi ROC (AUC) analizidir. Genellikle
veri dagilimmnin dengesiz oldugu durumlarda ROC 6lgiitii tercih edilir. ROC, modelin
tahmininde ne kadar iyi oldugunu agiklar. ROC egrisindeki her nokta bir esige karsilik
gelir ve ROC egrisinin altindaki alan AUC degeridir. AUC degeri ne kadar biiyiikse,
mevcut modelin siniflandirma performanst o kadar iyi olacaktir (Liu ve ark., 2021).

ROC egrisinin enine eksenine gergek pozitif oran (TPR), uzunlamasina eksenine yanls
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pozitif oran (FPR) denir. TPR ve FPR hesaplama formiilleri sirasiyla Denklem 6.5 ve

Denklem 6.6°da verilmistir.

TP

TPR=—— (6.5)
TP+FN

R—_"P (6.6)
FP+TN

6.2. Boyut Kiiciiltmeye Dayali Desa Modeli I¢in Arastirma Sonuclar1 ve Tartismasi

Bu boliimde o6nerilen hibrit yontemin parametreleri deneysel sonuglara gore
gosterilmistir. Ayrica diger deneysel ¢alismalarin sonuglari sunulmustur. Calismada
BreakHis veri seti kullanilarak, meme kanseri histopatholojik goriintiileri {izerinden
kanser teshisi i¢in boyut kiigiiltmeye dayali hibrit modellerle deneyler yapilmistir.
Modeller derin 6grenme metodolojileri, ReliefF algoritmasi ve makine 6grenme
algoritmalarindan olusur. Boyut kiigiiltme i¢in ReliefF algoritmasi kullanilmistir.
Calismada VGG-16 ve VGG-19 aglarinin sonuglari karsilastirmali olarak sunulmustur.
Siniflandirma icin DVM, kNN, NB yontemleri 40x, 100x, 200x, 400x biiyiiltme

faktorlerine gore ayr1 ayr1 egitilmistir ve sonuglari raporlanmistir.

6.2.1. K- kat ¢apraz dogrulama

Deneylerde kullanilan yontemlerin degerlendirilmesi i¢in ¢apraz dogrulama
kullanilmigtir. Egitim ve test veri kiimeleri rastgele se¢ilmis, bes kat ¢apraz dogrulama,
on kat ¢apraz dogrulama ve yirmi kat ¢capraz dogrulama boliimlerde egitilmistir. Capraz
dogrulamada veri seti k farkli alt kiimeye boliniir. Boliinen veri setinin k-1 inci
kiimesini test verileri olarak kullanilir (Phung ve Rhee, 2018). Yapilan caligmalar

sonucunda ortaya ¢ikan ortalama hata degeri, modelin gegerliligini belirtir.

6.2.2. Deneysel calisma ve sonuclar:

BreakHis histopatolojik veri setini smiflandirmak igin bir boyutsal indirgeme
teknigi olan ReliefF ile birlikte, son tam bagli katmanlarda ince ayarli aktarimli
o0grenme teknigine dayali derin 6grenme modeli kullanilmistir. Boyutsal indirgeme
teknigini kullanmanm ana fikri, siniflandiricimin dogrulugunu iyilestirmektir. Onerilen

model, 40x, 100x, 200x ve 400x biiyiiltme faktorlerine gére KNN ve NB smiflandiricilar
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arasinda en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Cizelge 6.1°de, 6nerilen hibrit
modelinin BreakHis veri seti tizerindeki performans (AUC) analizini 6zetlemektedir. Bu
sonuglardan, onerdigimiz yaklasimin (DESA+ReliefF+DVM) tibbi tanisal karar verme
stirecine karsilik gelen adil ve giivenli bir sistem oldugu gosterilmistir.

Deneylerde calismalarda, biitiin modellerin girisleri BreakHis veri setinden
alinmig 700x460x3 boyutunda ve RGB formatindaki goriintiiler ile aynmi girdi veri
yapisini paylasir. Goriintiiler, 700x460x3 boyutunda ve RGB formatindaki, 224x224x3
boyutlu goriintiilere doniistiiriilmiis ve aga verilmistir. Modellerin, egitim ve test setleri
40x, 100x, 200x, 400x biiyiitme oranlarina sahip veri seti gruplarindan k-kat capraz
dogrulama ile esit parcaya boliinerek secilmistir. Ozellik ¢ikarici ve siiflandirict
kombinasyonlarinin her birinin performansi, hassaslik, kesinlik, F1-puani ve ROC
egrilerini kullanarak karsilastirilmigtir. 5-kat, 10-kat ve 20-kat ¢apraz onaylama egitim
setleriyle bir dizi deney gergeklestirilmistir. Bu deneylerde, aga beslenen farkli biiyiitme
faktorlerine gore egitim setleri degistirilmistir. Cizelge 6.1’de sonuglarin, en iyi
performansin 20-kat ¢apraz dogrulama ile %97,8 siniflandirma dogruluguna ulastigini
gostermektedir. Cizelge 6.2°de, onerilen modelin 20-kat ¢apraz dogrulama ile %93,4

hassaslik, %93,3 F1-skor ve %93,5 kesinlik degerinin elde edildigini gostermektedir.

Cizelge 6. 1 Onerilen hibrit modelin, dort biiyiitme oranina gore, farkh siniflandiricilardaki performansi

40X 100X 200X 400X

Hibrit Model K-kat AUC AUC AUC AUC
5 0,972 0,970 0,971 0,958
10 0,976 0,972 0,972 0,960

DESA + ReliefF + DVM
20 0,978 0,973 0,973 0,960

Ortalama 0,975 0,971 0,972 0,959

5 0,939 0,946 0,943 0,909

10 0,944 0,944 0,947 0,917
DESA + ReliefF + kNN

20 0,945 0,950 0,950 0,918

Ortalama 0,942 0,946 0,946 0,914

5 0,859 0,856 0,871 0,857

10 0,860 0,857 0,873 0,857
DESA + ReliefF + NB

20 0,860 0,856 0,871 0,857

Ortalama 0,859 0,856 0,871 0,857
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Cizelge 6. 2 Onerilen hibrit modelin, 40x, 100x, 200x, 400x biiyiiltme oranlarmna gére, farkl
smiflandiricilardaki F1-Score, Kesinlik, Hassaslik degerleri

F1-skore Kesinlik Hassaslik
DVM 0,92 0,93 0,92
40x kNN 0,90 0,90 0,90
NB 0,79 0,81 0,78
DVM 0,92 0,93 0,93
100x kNN 0,90 0,90 0,90
NB 0,80 0,82 0,80
DVM 0,93 0,93 0,93
200x kNN 0,91 0,91 0,91
NB 0,81 0,83 0,81
DVM 0,90 0,91 0,90
400x kNN 0,86 0,86 0,86
NB 0,80 0,81 0,80

Bu veri kiimesinde, meme kanseri hastaliginin durumunu gosteren iyi huylu
timor ve kotii huylu tiimor olmak {izere iki simif bulunmaktadir. Onerilen sistemin
simiflandirma sonuglar bir Karisiklik matrisi kullanilarak goriintiilenmistir. Bir karisiklik
matrisinde, her hiicre, istenen ve gergek ag ¢iktilarinin karsilik gelen kombinasyonu igin
simiflandirilmis ham o6rnek sayisini igerir. Siniflandirma sonuglar ile gergek sonuglar
arasindaki iliski gozlemlenebildiginden, siniflandirma problemlerinin etkinligi bir
karigiklik matrisi ile Olgiilebilir. Cizelge 6.3’te o6nerilen DESA+ReliefF+DVM
modelinin, 40x biiyiitme faktoriine gore iki smifli bir siniflandirma probleminin
karisiklik matrisini gostermektedir. ReliefF’in 6nerilen derin 6grenmeye dayali modeli,
meme kanseri teshisinde ¢ok umut verici sonuglar vermistir. Sekil 6.2°de 6nerilen hibrit
modelin ROC egrisi gosterilmistir. Sekil 6.3’te DVM, kNN ve NB simiflandiricilar ile
olusturulan hibrit modellerin karsilagtirmali ROC egrisi gosterilmistir.

Cizelge 6. 3 Onerilen hibrit modelin 40x biiyiiltme faktoriine gore test verileri igin Karisiklik matrisi

Karigiklik matrisi Iyi huylu Kot huylu

Benign 528 97

Malign 33 1337




TP Rate (Sensitivity)

TP Rate (Sensitivity)

ra

Roc Egrisi

m— DCHMN-ReliefF-5YM AUC= 0,975
0.2 0.4 0.6 0.8
FP Rate (1-Specificity)
Sekil 6. 2 Onerilen hiybrit modelinin ROC egrisi
Farkl vontemlerle karsilagtirmali Roc eZirisi
R
’—"'_/_'_._'_'_'_'_._

m— DCNN-ReliefF-SVM  AUC = 0,575
m— DCWM-ReliefF-kMM AUC =0,943
m— DCHN-ReliefF-NB AUC =086

FP Rate (1-Specificity)

Sekil 6. 3 Farkli yontemlerle karsilastirmalt ROC egrileri
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Cizelge 6.4°te, onerilen modelinin ReliefF algoritmasi ile etkinligini kanitlamak igin
model egitilmis ve test edilmistir. ReliefF algoritmasi 40x, 100x, 200x, 400x biiyiitme
faktorlerine gore DVM, kNN, NB siniflandiricilart ile egitilen biitiin modellerde

performansi giiclendirmistir.

Cizelge 6. 4 Boyut kii¢iiltme algoritmasinin hibrit modeller tizerindeki performansa etkisi

40X 100X 200X 400X
Model Metod ReliefF  AUC AUC AUC AUC

DVM 0975 0972 0972 0,959
DESA™ \nn VY 0943 0947 0947 0915
NB 0,860 0856 0,872 0,857
DVM 0971 0966 0975 0,956
VGG19 kNN  V 0943 0922 0935 0917
NB 0866 0848 0851 0,859
DVM 0961 0955 0958 0,946
DESA kNN - 0931 0938 0943 0,904
NB 0828 0833 0836 0831
DVM 0957 0950 0956 0,935
VEGGI9 N - 0944 0915 0924 0,908

NB 0,833 0,825 0,823 0,821

Adil  bir degerlendirme igin, diger derin O6grenme mimarileri ve
kombinasyonlarinin performanslarint ayni veri setleri ile egitilmis ve karsilastirilmistir.
Calismada aktarimli 6grenme teknigi ile VGG-19 derin 6grenme agi kullanilmigtir. Bu
model, Vggl6 ag1 ile sadece son ii¢ evrisim bloklarinda farkliliklar gosterir. Her iki
modelde ii¢ tam baglantili katmandan olusur. VGG-19 ag1 on alti evrisim katmani
igerirken, VGG-16 aginda on ii¢ evrisim katmani bulunur. Bu farkliliklar, egitilen
modellerin blok bazinda karsilastirma yapmasini saglamistir. Boylece, ince ayarli
transfer 6grenme stratejisi ile egitilmis Vggl9 ag test edilmistir. Cizelge 6.4’te, Vggl9
modelinin BreakHis veri seti {izerindeki siniflandirma dogrulugu (AUC) DVM+ReliefF
kombinasyonu i¢in 40x biiyiitme faktoriine goére % 97,1, 100x biiyiitme faktoriine gore
%96, 200x biiyiitme faktoriine gore %97,5, 400x biiyiitme faktoriine gore %95,6'dir.
Siniflama sonuglari, Vggl9 agimin son ii¢ evrisim bloklarmin fazlahigi siiflama
performansina etkisinin olmadigini, ReliefF algoritmasinin, egitilen biitin modellerde
performans1 artirdigini gostermektedir. Onerilen hibrit model (DESA+ReliefF+DVM)
diger modellere kiyasla etkili teshis sonuglar1 elde edebilecegini kanitlamaktadir. Sekil
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6.4’te modellerin DVM siniflandiricist i¢in performanslarmin kargilagtirmali grafigi

gosterilmistir.

98

97

9

(=2}

9

(%]

9

=

9

(%)

9

[p*]

91

40X 100X 200X 400X

m DESA+ReliefF  m DESA

Modellerin DVM siniflandiricisi i¢in performanslarinin karsilastiriimasi

mVGG19+ReliefF mVGG19

Sekil 6. 4 Modellerin performanslarinin karsilastirilmasi

Sekil 6.5-7° de egitilen modellerde farkli biiyiitme oranlarina gére ROC egrileri

gosterilmistir.
Roc Egrisi Kargtlastimaki ROC Egrisi
L 1
08 08
- L
2 iy
206 S 06
= A
g £
o c
y [
L) )
b u
H &
g 2.,
g o
F =
02 02
= DCNN-ReliefF-SVM  AUC=0,972
— DCNRRElFANN AU 2047
— DCNN-RelielF-SVM  AUC=0872 e DONN-RelicF-NB AUC 0,855
0 0
0 02 04 16 08 0 02 04 [ 08 1
FP Rate (1-Specificity) FP Rate (1-Specificity)

Sekil 6. 5 100X biiyiitme faktoriine gére ROC egrileri.
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ROCEgsi Kerglegtima ROC Egrisi
2 2
2 2
= A
3 g
c
8 3
L; o
¢ g
a
£ £
m JCHN-RelielF-SVM  AUC= 0,872
= CHN-RelielF-kHN  AUC= 0,347
— OCNHRelFSIM AUCE 0972 = DCHN-ReliefF-NB  AUC= 0872
FP Rate (1-Specificity) FP Rate (1-Specificity)
Sekil 6. 6 200x biiyiitme faktoriine gore ROC egrileri.
ROCEisi Karglagtimah ROC Egis |
g et s —— g ——
g _._.—)‘—'—'__.'::_'
/ /// o
2 B
g =
g 2
8 8
g ]
c &
£ S
= DCNN ReliefF SYM  AUC=0,959
m— DCNN-ReliefF-kKN ~ AUC=0,915
— DCNN-ReliclF-SUM  AUC #0859 = DCKN-Relief-NE  AUC=0,857

FP Rate (1-Specificity)

FP Rate (1-Specificity)

Sekil 6. 7 400x biiyiitme faktoriine gére ROC egrileri.

Spanhol ve ark. (Spanhol ve ark., 2017) Onceden egitilimis bir ESA ile
katmanlardan gelen DeCAF ozelliklerinin  kombinasyonunu degerlendirmislerdir.
BreakHis veri seti ile ikili siniflandirmada % 84.844.2 e kadar dogruluk, %88 F1-skore
elde etmislerdir. Wei ve ark. (Wei ve ark., 2017) Transfer 6grenme teknigine dayali
DESA modeli, BreakHis veri seti ile simf ve alt sif etiketlerini dikkate alarak

gelistirdikleri model %97’ye kadar siniflama dogrulugu elde etmistir. Han ve ark. (Han



46

ve ark., 2019). BreakHis veri seti ile meme kanserini ¢coklu smiflar halinde gruplamak
icin yeni bir model onermistir. Ikili siiflandirma icin %96 oraninda basariya
ulagsmiglardir. Nahid ve ark. (Nahid ve ark., 2018a) Gogis kanseri goriintii
smiflandirmas: i¢in  Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve bir ESA ve LSTM
kombinasyonu 6nermislerdir. Onerdikleri DNN modellerinin karar verme asamasinda
Softmax ve DVM katmanlarini kullanarak, 200x biiylitme faktoriine gore % 91°lik en
iyi dogruluk degerine, % 96 Kkesinlik degerine ulastilar. Mehra ve ark. (Mehra, 2018)
Transfer 6grenme yontemi ile Vggl6, Vggl9 ve ve ResNet50 aglarimi meme kanseri
smiflandirmast i¢cin BreakHis verisetini kullanarak biiylitmeden bagimsiz analiz
etmislerdir. VGG16 ag1 ile, %90- %10 egitim - test verileri i¢cin Vggl6 ag1 % 92,6
dogruluk,% 95,65 ROC egrisi altindaki alan (AUC) en iyi performans: saglamistir.
Xiang ve ark. (Xiang ve ark., 2019) BreakHis veri seti ile ince ayarli Inception-v3
modelini kullanarak, %95,7 siniflama dogruluguna ulastilar. Bardou ve ark. (Bardou ve
ark., 2018) Iki farkli yaklasim onermisler, iki kodlama modeli (kelime torbasi ve
yerellik kisitli dogrusal kodlama) tarafindan kodlanan ve destek vektér makineleri
tarafindan egitilen bir dizi el yapimi 6zelligin ¢ikarilmasina dayanir, ikinci yaklagim ise
evrisimli sinir aglarinin tasarimina dayanir. Evrigimli sinir aginin dogrulugunu artirmak
icin veri kiimesi biiyilitme tekniklerinin yani sira "el yapimi 6zellikler + evrigimli sinir
ag1" ve "evrisimli sinir ag1 Ozellikleri + siniflandirict” yapilandirmalarini da test
etmislerdir. Sonuglar, evrigimli sinir aglarinin, el yapimi 6zellik tabanl: siniflandiricidan
daha iyi performans gosterdigini raporlamislardir. ikili siniflandirma i¢in % 96,15 ile %
98.33 arasinda ve ¢ok sinifli siniflandirma i¢in % 83.31 ve% 88.23 arasinda dogruluk
elde etmislerdir.

Yaklagimimizda siniflandirma sonuglarimiz genel olarak diger yapilan iglerden
hassaslik, kesinlik, F1-Score ve AUC degerleri agisinda daha iyi performans gosteriyor.
Ayrica onerilen model, karar verme siirecini kisaltmanin yani sira daha hizli tan1 almaya
yardimct olur. Hedef verilerimizde daha fazla alana 6zgiidiir patolojik taninin dogruluk

oranini artirir Ve modelin fazla oturmadan kaginmaya biiyiik 6l¢iide yardimer olur.

6.3. Optimizasyona Dayah Desa Modelinin Arastirma Sonuglari ve Tartismasi

Bu bolimde oOnerilen yontemin parametreleri deneysel sonuglara gore
gosterilmistir. Ayrica diger deneysel ¢alismalarin sonuglari sunulmustur. Calismada
BreakHis veri seti kullanilarak, meme kanseri histopatholojik goriintiileri iizerinden, iyi

huylu ve kotii huylu tiimor hiicrelerinin ikili simiflandirilmas:t igin yeni bir DESA
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mimarisi onerilmistir. Mimari, igin giincel DESA aglarinin etkinlestirme 6zelliklerinden
yararlanilarak optimize edilmis HCNN modeli Onerilmistir. Modelin egitiminde,
stokastik gradyan inis (SGD), Nesterov hizlandirilmis gradyan (Nag), uyarlamali
gradyan (AdaGrad), RMSprop, AdaDelta ve Adam ¢oziiciileri kullanilarak modelin

optimizasyonu saglanmustir.

6.3.1. Deneysel sonuclar ve tartisma

Bu boliimde, yapilan deneysel ¢alismalar agiklanacaktir. Bu siiregte kullanilan
gelistirme platformlart ve gelistirme ortamlari tanitilacak ve Onerilen ¢oziimiin her
basamagi igin segilen yontem parametrelerinin gerekgesi, deneysel sonuglara dayanarak
yapilacaktir. Son olarak, deneysel ¢aligmalarin sonuglari sunulacaktir. Calisma, tek bir
makinede, Ubuntu 16.04 ile Intel Core i7-6700 CPU @ 4.00GHZ x 8; Nvidia GeForce
GTX 1080 8 GB; 32 GB DDRS bellek ve SSD sabit disk kullanilarak tek platformda
yuriitiilmiistiir. Masatstii bilgisayara, Python, OpenCV 3.0. ve Pip kurulumu ile Caffe,
gercevesinin  kurulumu yapilarak, CUDA 8.0 ve cuDNN V6 siiriiciileri, Caffe
cercevesine entegre edilmistir. Boylece Python ortaminda GPU’ile DESA paralel olarak
egitilme islemi gergeklestirilmistir. DESA modelinin egitimi i¢in veri Seti hazirlig
yapilmistir.

Bu calisma kapsaminda ti¢ farkli DESA mimarisi egitilmis ve birbirleriyle
karsilastiriimistir. U¢ modelde de ayni girdi veri yapisim paylasmaktadir. 700x460x3
boyutunda ve RGB formatindaki BreakHis veri seti, 256x256x3 boyutlu goriintiilere
dontistiriilmils ve giirtiltiiyli azaltmak icin ortalama filtre uygulanarak aga verilmistir.
Modellerin performanslarin1 test etmek igin egitim, dogrulama seti ve test seti
olusturulmustur. Bu egitim seti 40x, 100x, 200x, 400x biiyiitme oranlarindaki veri seti
guruplarindan rastgele segilmistir. Hazirlanan egitim seti, biiyiitme faktorlerine gore
ayr1 ayr1 %20’si dogrulama, %]15’i test verisi oranlarinda agda egitilmistir. Ornek,
ayrilan resimlerden 40x biiyiitme oraninda 1398 egitim, 399 dogrulama ve 198’i test
olmak tizere toplam 1995 o6rnekle agimiz igin gerekli veriler hazirlanmistir. Sekil 6.8’de

onerilen modelin test degerlendirme semas1 ve performans grafigi gosterilmistir.
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Sekil 6. 8 HCNN modelinin, test degerlendirme semasi ve performans grafigi

Meme kanseri histopatoloji goriintiilerini iyi huylu ve koti huylu kanser
hiicreleri olarak iki gruba ayrilmistir. HCNN, AlexNet, GoogLeNet modellerini orijinal
veri setleri aracihigiyla egitilmis ve alternatif aglar dogrudan karsilastirilmistir. Ug
modeli egitmek igin farkli sonuglar veren alti farkli optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Her model i¢in 4 biiyiitme faktorii ve 6 ayr1 optimizasyon algoritmasi igin
24 tane karmasiklik matrisi test edilmistir. Toplamda ti¢ farkli DESA modeli igin, 72
tane karmagiklik matrisi karsilastirmali sonuglar1 elde edilmistir. Ayrica HCNN modeli
icin, hassaslik, ozgiilliik, kesinlik, F1 degerleri ayrintt olarak Cizelge 6.10°da
verilmistir.

Orijinal verilerle ikili siniflandirma ile ilgili olarak %98,3 ile %99,05 arasinda
bir dogruluk degeri elde edilmistir. Dort biiyiitme faktoriine géore HCNN, AlexNet,
GoogLeNet mimarileri i¢in sinif basina dogruluk performanslar: Cizelge 6.10'da rapor
edilmistir. HCNN modelimiz ikili siniflandirma i¢in umut verici sonuglar vermistir.

Sekil 6.9’da onerilen modelin egitim grafigi gosterilmistir.
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Sekil 6. 9 DESA modelinin egitim grafigi

Onerilen HCNN modeli 40x, 100x, 200x, 400x biiyiitme faktorlerine gore ayr
ayr1 olusturulmus veri setleri ile alti farkli optimizasyon algoritmas: ile egitimi
gerceklestirilmistir. 40X biytitme faktoriine gore olusturulan veri seti, HCNN aginda
Sgd optimizasyon algoritmasi ile %97 basari elde etmistir. 100x biiyiitme faktoriine
gore olusturulan veri seti, HCNN aginda Nag optimizasyon algoritmasi ile %99 basar
elde etmistir. 200x biiyiitme faktoriine gore olusturulan veri seti, HCNN aginda Nag ve
Adagrad optimizasyon algoritmalari ayni (%97) performansi gostermistir. 400x
biiyiitme faktoriine gore olusturulan veri seti ise HCNN agmnda Nag ve Sgd
optimizasyon algoritmalar1 ile ayni performans: (%96) elde etmistir. Rms ve Adam
optimizasyon algoritmalar1 ise agin egitiminde belli bir performans degerinde
takilmistir. Diger modellerin egitiminde de optimizasyon algoritmalar1 ayr1 ayr1 aglarda
test edilerek etkisi gozlemlenmis ve sonuglar Cizelge 6.10°da raporlanmistir. Rms ve
Adam optimizasyon algoritmalari bu modellerin egitiminde de diisiik performans
gostermistir. Cizelge 6.5-8’de HCNN modelinin farkli biiylitme ve ¢oziiciilerdeki

karisiklik matrisi verilmistir.
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Cizelge 6. 5 HCNN ve Nag algoritmasinin, 200x biiyiitme faktoriine gore test verileri i¢in Karigiklik

matrisi
Karisiklik matrisi Benign Malign Sinif bagina dogruluk
Benign 89 4 95.7%
Malign 1 207 99.52 %

Cizelge 6. 6 HCNN ve Sgd algoritmasinin, 40X biiyiitme faktoriine gore test verileri igin karigiklik matrisi

Karigiklik matrisi Benign Malign Sinif bagina dogruluk
Benign 88 6 93.62 %
Malign 2 203 99.02 %

Cizelge 6. 7 HCNN ve Sgd algoritmasinin, 100x biiyiitme faktoriine gore test verileri i¢in karigiklik

matrisi
Karigiklik matrisi Benign Malignant Sinif bagina dogruluk
Benign 85 11 88.54 %
Malignant 3 213 98.61 %

Cizelge 6. 8 HCNN ve Nag algoritmasinin, 400x biiyiitme faktoriine gore test verileri i¢in karisiklik

matrisi
Karigiklik matrisi Benign Malignant Sinif bagina dogruluk
Benign 83 5 88.54 %
Malignant 4 181 98.61 %

RMSprop optimizasyon algoritmas: tim egitimlerde gradyan inisinin
kaybolmasini saglayamamis ve bdylece asir1 6grenmeye neden oOlmustur. Asiri
O0grenmenin nedeni Ogrenme katsayisinin  agin gradyan inis degerine gore
belirlenmesinden kaynaklanmistir. AdaGrad optimizasyon algoritmasi, RMSprop
optimizasyon algoritmasina benzer; tek fark, birincideki toplam egim inisinin
hesaplanmasidir. Buna dayanarak, gradyan inislerini hesaplama yontemlerinin ag

performansinda 6nemli degisikliklere neden oldugu soylenebilir. Nag optimizasyon
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algoritmasi tiim egitilmis aglarda basarili olmustur. Bu basarinin hata fonksiyonunu
azaltirken asir1 azalmayir onleyerek ag performansmi olumlu etkiledigi sonucuna
varilabilir.

AdaDelta, RMSprop'a benzesede, oncelikli gradyan inislerinin tiimii yerine
belirli bir sayida alarak daha yiiksek performans gosterir. Ogrenme Katsayisimin kendi
kaderini tayin etmesi, performansini da olumlu yonde etkileyebilir. Adam optimizasyon
algoritmasi tim egitimlerde RMSprop kadar basarili degildir. Bu iki optimizasyon
algoritmasimin ortak O6zelliklerinden yola ¢ikarak, her yinelemede geg¢mis gradyan
iniglerinin Kkarelerinin dstel agirhikli ortalamalarini almak, test ettigimiz aglarin
performansini olumsuz etkilemistir. Bu sonuca, bu optimizasyon algoritmalarina benzer
diger AdaGrad optimizasyon algoritmalarinin toplam ge¢mis gradyan inislerini
hesaplayarak yiiksek performans gosterdigini goz oniinde bulundurarak ulasilmustir.
40X, 100X, 200X, 400X biiyiitme faktorlerine gore ayri ayri olusturulan veri setleri
igin, 40X biiyiitme faktoriine gore olusturulan veri seti, Sgd optimizasyon algoritmasi
ile HCNN iizerinde %97 performans elde etmistir. 100X biiyilitme faktoriine gore
olusturulan veri seti, Nag optimizasyon algoritmasi ile HCNN tizerinde %99 performans
elde etmistir. 200 x biiyiitme faktoriine gore olusturulan, Nag ve AdaGrad optimizasyon
algoritmalari ile HCNN'de ayni performansi (%97) sagladi. 400X biiyiitme faktoriine
gore olusturulan veri seti, Nag ve Sgd optimizasyon algoritmalar1 ile HCNN iizerinde

ayn1 performansi (%96) elde etmistir. Cizelge 6.9°da detayl gosterilmistir.

Modellerin performanslarinin karsilastirilmasi

Hcnn + Nag + Henn +5gd + AlexNet + Nag AlexNet + 5gd GoogleNet + GoogleNet +
Softmax Softmax + Softmax + Softmax Nag + SoftmaxSgd + Softmax

100

98

9

[=a]

9

=

9

]

9

(=]

8

52}

m 40X m100x m200x m400x

Sekil 6. 10 Nag ve Sgd optimizasyon algoritmalarinin egitilen modellerdeki performanslari.
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Sekil 6.10’da Nag ve Sgd optimizasyon algoritmalarinin HCNN, AlexNet ve
GoogLeNet modelleri tizerindeki performans etkileri grafik olarak gosterilmistir.
RMSprop ve Adam optimizasyon algoritmalar1, ag egitiminde belirli bir performans
degeri etrafinda sikismistir. Diger modellerin egitimi ile ilgili olarak ise optimizasyon
algoritmalar1 ayr aglar iizerinde test edilmis ve etkileri Cizelge 6.10'da goriildiigii gibi
gozlemlenmistir. RMSprop ve Adam optimizasyon algoritmalar: egitimde daha diisiik

performans gostermistir.

Cizelge 6. 9 HCNN modeli igin dort bityilitme faktoriine gore hassaslik, 6zgiilliik, kesinlik, ve F1
performansi

Method HCNN-Sgd HCNN-Nag HCNN-AdaGrad

Hassaslik 0.971 0.935 0.926
Ozgiilliik 0.977 0.975 0.951
40x
Kesinlik 0.990 0.990 0.980
F1 0.980 0.962 0.952
Hassaslik 0.950 0.945 0.949
Ozgiilliik 0.965 0.933 0.914
100x
Kesinlik 0.986 0.972 0.963
F1 0.968 0.958 0.956
Hassaslik 0.980 0.981 0.971
Ozgiilliik 0.936 0.988 0.966
200x
Kesinlik 0.971 0.995 0.985
F1 0.975 0.988 0.978
Hassaslik 0.988 0.973 0.946
Ozgiilliik 0.905 0.954 0.917
400x
Kesinlik 0.951 0.978 0.962

F1 0.969 0.975 0.954
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Cizelge 6. 10 HCNN, AlexNet ve GoogLeNet modellerinin dort biiyiitme faktoriine gore performanslari

ACC
Metot 40X 100x 200x 400x
Henn + Rms + Softmax 0.74 0.76 0.87 0.68
Hcnn + Adam + Softmax 0.69 0.69 0.69 0.92
Hcnn + Adadelta + Softmax 0.92 0.91 0.91 0.92
Hcnn + Adagrad + Softmax 0.94 0.95 0.97 0.95
Hcnn + Nag + Softmax 0.96 0.99 0.97 0.96
Hcnn + Sgd + Softmax 0.97 0.97 0.96 0.96
AlexNet + Rms + Softmax 0.70 0.69 0.69 0.69
AlexNet + Adam + Softmax 0.70 0.69 0.69 0.69
AlexNet + Adadelta + Softmax 0.86 0.85 0.91 0.88
AlexNet + Adagrad + Softmax 0.82 0.81 0.88 0.88
AlexNet + Nag + Softmax 0.94 0.92 0.96 0.94
AlexNet + Sgd + Softmax 0.94 0.93 0.96 0.95
GoogLeNet+ Rms + Softmax 0.76 0.76 0.87 0.69
GoogLeNet + Adam + Softmax 0.69 0.69 0.69 0.96
GoogLeNet + Adadelta + Softmax 0.92 0.90 0.90 0.91
GoogLeNet + Adagrad + Softmax 0.94 0.96 0.96 0.95
GoogLeNet + Nag + Softmax 0.96 0.97 0.96 0.96
GoogLeNet + Sgd + Softmax 0.97 0.96 0.98 0.97

Ilgili gahsmalarda, Filipczuk ve ark. (Filipczuk ve ark., 2013a; Filipczuk ve ark.,
2013b), timor hicrelerini farkli bir veri seti ile 25 boyutlu 6znitelik vektorii ile
siiflandirmada %97,5- %98 performans elde etmistir. Ancak ince igne biyopsisi ile
Oznitelik vektoriiniin ¢ikarilmasi tibbi goriintiillemede maliyetli bir yontem oldugu icin
onerilen model daha avantajlidir. Wei ve ark. (Wei ve ark., 2017) BreakHis (Spanhol ve
ark., 2016a) veri seti ile meme kanserini ¢oklu simiflara ayirmak i¢in yeni bir model
onermistir. Cok sinifli siniflandirma ve ikili siniflandirma igin sirasiyla %93 ve %96
basarili oldular. BreakHis veri seti ile Nahid ve ark. (Nahid ve ark., 2018a; Nahid ve
ark., 2018b), %94,40-%97,19 dogruluk orani, 100x ve 200x biiyiitme faktorlerine gore
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%98 hassasiyet, %98,2 maksimum geri ¢agirma degeri ve %98 F1 puani elde etti.
Cizelge 6.11°’de onerilen modellerin literatiirdeki ilgili ¢alismalarla karsilastiriimasi
acik¢a gosterilmistir. Onerilen HCNN modeli, 200X biiyiitme faktorii ile modelin
patolojik taninin dogruluk oranini artirmasi ve karar verme siirecini kisaltmasinin yani
sira fark edilmeyen kanser hiicrelerini en aza indirmeye ve daha hizli tan1 koymaya

yardimc1 olmasi beklenmektedir.

Cizelge 6. 11 Onerilen modellerin literatiirdeki ilgili calismalarla karsilastirilmasi

Konuyla ilgili yapilan caligmalar Veri Seti Dogruluk
Filipczuk ve ark.(Filipczuk ve ark., 2013b) FNB-ZGBH 97.5- 98
Spanhol ve ark.(Spanhol ve ark., 2016b) BreakHis  89.60 + 6.50
Song ve ark.(Song ve ark., 2017) BreakHis 90.02 +3.20
Bejnordi ve ark.(Bejnordi ve ark., 2017) Camelyon 96.0
Wei ve ark.(Wei ve ark., 2017) BreakHis 96.0
Gupta ve Bhavsar (Gupta ve Bhavsar, 2018) BreakHis 95.84
Saha ve ark (Saha ve ark., 2018) ATYPIA-14 92.0
Nahid ve ark.(Nahid ve ark., 2018a) BreakHis 96.0
Han ve ark.(Han ve ark., 2019) BreakHis 96.12
Saini ve Susan (Saini ve Susan, 2020) BreakHis 96.5
Kumar ve ark.(Kumar ve ark., 2020) BreakHis 97.01+1.14
George ve Sankaran (George ve Sankaran, 2020) BreakHis 96.66 = 0.77
Boumaraf ve ark.(Boumaraf ve ark., 2021) BreakHis 98.2
Wang ve ark.(Wang ve ark., 2022) BreakHis 96.75
Zerouaoui ve Idri (Zerouaoui ve Idri, 2022) BreakHis 93.93
Agaba ve ark.(Agaba ve ark., 2022) BreakHis 97.6
Onerilen model (DESA+ReliefF+DVM)(Burgak ve Uguz, 2022) BreakHis 97.5

Onerilen model (HCNN)(Burgak ve ark., 2021) BreakHis 99.05
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Meme kanseri, genellikle kadinlarda rastlanan tehlikeli bir kanser tiiriidiir ve bu
da tip biliminde 6nemli bir arastirma konusudur. Erken teshis ve tan1 konulup tedavi
edilmeyen hastalarda kanser diger organlara yayilarak tedaviyi zorlastirmaktadir. Meme
kanseri teshisinde, karar verme siirecini kisaltmak, fark edilmeyen kanser hiicrelerini en
aza indirgemek ve daha hizli bir teshis almak i¢in patolojik tanmin dogrulugu biiyiik
Oonem tasir. Ancak histopatolojik meme kanseri goriinti analizinde goriintiilerin
benzerligi, farkli bolgelerde saglikli veya tiimor dokularmin degisik seviyelerde
bulunmasi alan uzmanlari igin yiiksek yeterlilik gerektiren hassas ve zor bir siiregtir. Bu
sebeple patolojik goriintiilerin simiflandirilmasinda yeni bilgisayar destekli sistemlere

ihtiya¢ duyulmaktadir.

7.1. Sonuglar

Tez c¢alismast kapsaminda meme kanseri patolojik goriintiileri iizerinden
bilgisayar destekli kanser teshisi iizerine iki temel calisma gerceklestirilmistir. Ilk
caligmada, meme kanseri histopatholojik goriintiilerinin siniflandirmasi i¢in énceden
egitilmis DESA modellerinin etkinlestirme 6zelliklerinden yararlanilarak, boyut
kiigliltmeye dayali ReliefF 06zellik segici algoritmast ile hibrit bir yontem
DESA-+ReliefF o6nerilmektedir. Model tam baglh katmanlarda ince ayarli transfer
ogrenme teknigine dayanmaktadir. Ayrica modeller, kNN, NB ve DVM makine
ogrenimi yaklasimlar ile karsilastirilmistir. Onerilen modelle, karsilastirma icin iyi
bilinen, VggNet-19 modeli de kullamlmistir. Ozellik ¢ikarici ve siniflandirict
kombinasyonlarinin her birinin performansi, hassaslik, kesinlik, F1-puani ve ROC
egrilerini kullanarak analiz edilmistir. Onerilen hibrit model, BreakHis veri setini
kullanarak, 40X, 100X, 200X, 400X biiylitme oranlarina gore ayri ayri egitilmistir.
Sonuglar, modelin, %97,8 tan1 dogruluk degerine kadar yiiksek performansa sahip etkili
bir smiflandirma modeli oldugunu gostermektedir. Tez kapsaminda yapilan ikinci
caligmada, meme kanseri histopatholojik goriintiilerinin iyi huylu ve kot huylu timor
olarak ikili siniflandirilmasi i¢in giincel DESA aglariin etkinlestirme 6zelliklerinden
yararlanilarak optimize edilmis HCNN modeli 6nerilmistir. Model temelde, ince ayarli

aktarimli 6grenme teknigi kullanmaktadir. Modelin egitiminde, Sgd, Nag, AdaGrad,
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RMSprop, AdaDelta ve Adam c¢oziiciileri kullanilarak modelin - optimizasyonu
saglanmistir. Modellerin performanslarini test etmek igin egitim, dogrulama seti ve test
seti olusturulmustur. Bu egitim seti 40x, 100x, 200x, 400x biiyiitme oranlarindaki veri
seti gruplarindan rastgele segilmistir. Hazirlanan egitim seti, biiyiitme faktorlerine gore
ayr1 ayr1 %20’si dogrulama, %15’ test verisi oranlarinda agda egitilmistir. Onerilen
HCNN modeli, BreakHis veri setini kullanarak, 40X, 100X, 200X, 400X biiyiitme
oranlarina gore ayr1 ayrn egitilmistir. Sonuglar, modelin, %99,05 dogruluk degerine
kadar yiiksek performansa sahip etkili bir smiflandirma modeli oldugunu

gostermektedir.

7.2. Oneriler

Bu tez c¢alismasinda 6nerilen yontemler, meme kanseri histopatolojik goriintiiler
tizerinden iyi huylu ve koti huylu timor hiicrelerinin ikili simiflandirilmasina
odaklanmigtir. Onerilen yontemler farkli histopatolojik veri setlerinde egitilip test
edilebilir. Goriintii ¢oziintirliigii gelistirme teknikleri, Kontrast normallestirme, Vveri
artirma yontemleri ve farkli 6z nitelik se¢im algoritmalart DESA modellerinde

kullanilarak daha iyi bir performans elde edilebilecektir.
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