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Meme kanseri (MK), en yaygin ve en 6limciil malignite tlirlerinden biridir ve ister zengin
ister az gelismis iilkelerde yastyor olsunlar, kiiresel olarak kadinlar arasindaki kayiplarin
onemli bir yiizdesini olusturmaktadir. MK tespiti i¢in, ultrasonografi ile birlikte
radyografi yaygin goriintiileme teknikleridir. Bunlarla birlikte kanser histopatolojisi
goriintiileri kullanilmaktadir. Kanser histopatolojisi goriintiilerinin, yalnizca bir timdriin
varligin1 tespit edebilen ve kanserin iyi huylu veya kotii huylu olup olmadiginm
belirleyebilen radyografi ve ultrason goriintiilerinin aksine, meme kanserinin spesifik alt
tiirlerini belirleme kapasitesi vardir. Evrisimli sinir aglari on y1li agkin bir siiredir goriintii
siniflandirilmasinda ¢ok o©Onemli bir rol oynamaktadir. Son zamanlarda, goriinti
doniistiirticiiler gesitli bilgisayarla gorme gorevlerinde evrisimli sinir aglarina (CNN'ler)
kars1 giiclii rakipler olarak ortaya ¢ikmistir. Tibbi goriintiilerin siniflandirilmasinda hem
konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN'ler) hem de Swin doniistiiriicii avantajlarindan
yararlanarak meme kanseri histopatoloji goriintiilerinin sekiz alt sinifin1 siniflandirmak
i¢in dort yeni hibrit model énerdik. Onerdigimiz modellerden MobileNetV2-Swin hibrit
modeli, ¢ok sinifli siniflandirma i¢in %95.7 ile en yiiksek test dogrulugunu elde ederken,
bunu %94.4 ile DenseNet121-Swin hibrit modeli ve %91.5 ile VGG16-Swin hibrit
modeli takip etmistir. InceptionV3-Swin hibrit modeli %90.0 test dogrulugu ile sonuncu
olmustur.
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Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, Goriintii Siniflandirmasi, Doniistiiriiciiler,
Bilgisayarli Gorii, Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT
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HYBRID MODELS FOR CANCER CLASSIFICATION: COMBINING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS WITH TRANSFORMERS

Fiez Hussein KHLEAF
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Supervisor: Prof. Dr. Sahin EMRAH

Breast cancer (BC) is one of the most prevalent and deadliest sorts of malignancies,
accounting for a significant percentage of casualties among women globally, regardless
of whether they are living in wealthy or underdeveloped countries. For BC detection,
radiography along with ultrasonography are common imaging techniques. In addition,
cancer histopathology images are used. Cancer histopathology images provide the
capacity to identify the specific subtypes of breast cancer, in contrast to radiography and
ultrasound images, which can only ascertain the presence of a tumor and establish if the
cancer is benign or malignant. Convolutional neural networks have been crucial in image
categorization for over a decade. In recent times, vision transformers have emerged as
strong contenders to convolutional neural networks (CNNSs) in several computer vision
tasks. We proposed four new hybrid models to classify eight subclasses of breast cancer
histopathology images by leveraging the advantages of both convolutional neural
networks (CNNs) and Swin transformers in classifying medical images. Among the
models we proposed the MobileNetV2-Swin hybrid model scored the highest test
accuracy of 95.7% for multiclass classification, followed by the DenseNet121-Swin
hybrid model at 94.4% and the VGG16-Swin hybrid model at 91.5%. The InceptionV3-
Swin hybrid model came in last with 90.0% test accuracy.

July 2024, 51 Pages

Key Words: Breast Cancer, Image Classification, Transformers, Computer Vision,
Deep Learning, Machine Learning
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1. GIRIS

Uluslararas1 ve yerel saglik kuruluslarinin raporlarina gére, meme kanseri vakalarinin
sayis1 her gecen yil artmakta ve kadinlar i¢in en Oliimciil hastaliklardan biri haline
gelmektedir. Meme kanseri yashh kadinlarda daha yaygindir ve ergenlik ¢aginin
tizerindeki her kadinmi etkileyebilir. Hastaligin tiirli, derecesi ve evresi, bir kisinin bu
6limciil durumdan ne kadar iyi kurtulacagini etkiler. Zamaninda teshis basarili tedavi
olasiligini artirirken, gecikmis teshis uzak anatomik bdlgelere metastaz riskini artirarak

tedavi siirecini zorlastirir (Aidossov vd., 2023; Trieu vd., 2023).

Takip eden tedavilerin zamanlamasi erken teshise bagli oldugundan, miimkiin olan en
kisa stirede yapilmalidir. Bu hastalig1 tespit etmenin, kendi kendini stirekli izlemek veya
siiphelendiginizde bir uzmana goriinmek gibi ¢esitli yollar1 vardir, ancak gelismekte olan
iilkelerde, uzak yerlerde ve ¢atisma bolgelerinde bu hastalig1 teshis edebilecek egitimli
uzmanlar bulmak nadirdir. Sonug olarak, bilim insanlar1 yorgunluk veya deneyimsizlik
nedeniyle teshiste insan hatasi olasiligini1 azaltabilecek, tespiti hizlandirabilecek ve bu
alanlardaki tibbi uzmanlik eksikligini telafi edebilecek teknolojik alternatifler aramak

zorunda kalmistir (Abhisheka vd., 2023; Skelton vd., 2023).

Tibbi goriintiileri analiz edebilen bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesi, hastaliklarin
tespiti ve teshisinde doktorlara yardimer olmak i¢in yararl bir adim olabilir. Ultrason
Taramasi, CT taramalari, MRI, X-1sinlari, Mamogram ve biyopsi goriintiileri gibi tibbi
goriintiiler, doktorlar tarafindan klinik muayenelerde kullanilmaktadir. Bugiinlerde yapay
zeka diinyayr degistiriyor. Yapay zeka algoritmalarinin uygulamalar1 her gegen giin
artiyor ve egitim, saglik, is ve tarim dahil olmak {izere ¢ok cesitli alanlarda kullaniliyor.
Evrisimli sinir ag1 tabanli uygulamalar, meme kanserinin tiirii, derecesi ve malignitesi de
dahil olmak iizere teshis ve smiflandirilmasinda kayda deger bir basar1 gdstermistir.
Ayrica alt tipleri tanimlamada da yliksek derecede yetenek gdstermislerdir. Bilgisayarla
gormeyi kullanan uygulamalar, cesitli tibbi goriintii tiirlerini analiz etme siirecinin

vazgecilmez bir pargasi haline gelmistir (Toa vd., 2023; Abdulaal vd., 2024).



Son birka¢ yilda, bilgisayarla géorme doniistiiriiciileri, tibbi goriintiiler gibi karmasik
desenlere sahip goriintiilerdeki ince ayrintilart yakalamalarina olanak taniyan dikkat
mekanizmalar1 nedeniyle birgok bilgisayarla gorme gorevinde evrisimli sinir aglarindan

daha 1yi performans gosterebilen yeni teknikler haline gelmistir (Atabansi vd., 2023).

Bu calismada, ¢esitli kanser alt tiirlerini belirleyebilen daha dogru erken kanser tespit
sistemleri gelistirmek i¢in tek bir hibrit modelde evrisimli sinir aglarin1 ve dikkat
mekanizmasin1 entegre etmenin faydalarini arastirdik. Breakhis veri kiimesinde
tanimlanan sekiz meme kanseri alt tiirlinii teshis etmek i¢in Swin doniistiiriiciistinii ile
dort farkli CNN (Vggl6, InceptionV3, DenseNET121, MobileNETV2) birlestiren dort
hibrit model sagladik.

Meme kanserini teshis etmek i¢in otomatik tespit tekniklerinin kullanilmasinin, hastaligin
daha kisa siirede teshis edilmesi, hastaligin teshisinin daha dogru yapilmasi, patologlarin
yorgunlugu nedeniyle olusabilecek hastaligin yanlis teshis edilmesi vakalarin
azaltilmasina yardimc1 olunmasi gibi birgok faydasi vardir. Dahasi, dogru tedavi kararlar

verme yetenegini artirir.

Meme kanserinin sekiz alt tipi Fibroadenom (F), Tiibiiler Adenom (TA), Lobiiler
Karsinom (LT), Duktal Karsinom (DC), Papiller Karsinom (PC), Phyllodes Ttiimérii (PT),

Adenozis (A) ve Miisindz Karsinom (MC) bu ¢aligmada tanimlanabilen tek alt tiplerdir.

Birinci boliim tezin konusuna bir giris sunarken, ikinci boliim teorik gerceveyi ve ilgili
literatiirii agiklamaktadir. Onerilen yaklasim, yontemler ve kullanilan materyaller iigiincii
bolimde ele alinmaktadir. Dordiincli boliimde arastirma sonuglari ve tartisma ele

alinmaktadir. Tezin sonug boliimii ise besinci boliimde 6zetlenmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

Bu boliimiin ilk kisminda konvoliisyon sinir aginin ortalama bilesenlerine genel bir bakis
sunulmakta ve dikkat mekanizmasmin ana fikri ag¢iklanirken, ikinci kisimda tez

konusuyla ilgili caligmalar sunulmaktadir.

2.1 Kuramsal Temeller

Bu bolimde makine 6grenimi ve derin dgrenmenin tanimlart verilmekte, ardindan
konvoliisyon sinir aglar1 ve dikkat mekanizmalarinin altinda yatan temel fikirler kisaca

tartisilmakta ve son olarak da goriis dontistiiriiciilerinin temel prensibi agiklanmaktadir.

2.1.1 Makine 68renmesi

Yapay zekanin popiiler bir alan1 makine 6grenmesidir. Makine 6greniminin temel amaci,
tipik olarak verilerin altinda yatan kaliplar1 anlamak ve verileri bireyler tarafindan
netlestirilebilecek ve etkili bir sekilde kullanilabilecek modellere dogru bir sekilde
uydurmaktir. Makine Ogrenimi, bilgisayar bilimleri alanina ait olmasina ragmen,
geleneksel hesaplama yontemlerinden farklidir. Geleneksel bilgi islem alaninda
algoritmalar, belirli bir problemi hesaplamak ve ¢dzmek icin bilgisayarlar tarafindan
kullanilan dikkatlice tasarlanmis talimatlarin derlemeleridir. Tipik olarak, makine
O0grenimi baglaminda, faaliyetler denetimli veya denetimsiz olmak {izere iki genel gruba
ayrilir. Bu kategoriler, algoritmaya yeni bilgi 6gretmek i¢in kullanilan yontemlere veya
nasil 6grenildigine baglidir. Oldukga popiiler bir makine 6grenimi teknigi olan denetimli
O0grenme, bir insan tarafindan bilgisayara saglanan etiketli verileri kullanarak
algoritmalarin egitilmesini igerir (Ibrahim ve Abdulazeez 2021). Calismamizda bu tiir bir

O0grenme uygulanmistir.



2.1.2 Derin 6grenme

Derin 6grenme (DL), daha genis bir alan olan makine 6grenimi (ML) ig¢inde bir alt alan
olarak diisiiniilebilir. Birden fazla sinir ag1 katmaninin kullanilmas1 derin 6grenme (DL)
olarak adlandirilir. Bir sinir agimin (NN) bir "katman1" genellikle giris verileri lizerinde
gerceklestirilen dogrusal olmayan, parametrik bir islemden olusur; bu giris verileri
goriintli, ses, metin, video vb. olabilir. Bu doniisiimlerin bir araya getirilmesi, bir derin
O6grenme modelinin girdi verilerinin haritasini ¢iktiya ¢izmesini saglar. Esleme islemi,
parametrelerin gelistirilmesi ve kayip fonksiyonunu azaltmak i¢in degistirilmesiyle
gerceklestirilir. Derin 6grenme modelindeki parametre sayisi milyarlara hatta birkag
milyona ulasabilir, 6rnegin biiyiik dil modelleri (LLM) yiiz milyardan fazla parametreye
sahip olabilir. Bu biiylik 6lcek, derin 6grenme modellerinin karmasik veri modellerini
daha derin bir sekilde kavramasini saglar. Derin §grenmenin gilinlimiizdeki popiilaritesi,
bu biiyiik o6l¢ekli modellerin egitimini ve uygulanmasint kolaylastiran donanim

yeteneklerinde kaydedilen ilerlemelere baglanabilir (Shorten vd., 2021).

2.1.3 Konvoliisyon sinir ag1 (CNN)

Konvoliisyonel sinir ag1, karmasik oriintiilerin islenmesiyle ilgili bir¢ok alanda basarili
performans elde etme kabiliyetiyle 6ne ¢ikmistir. CNN derin 6grenme uygulamalarinda
kullanildiginda bir YSA'nin ihtiya¢ duyabilecegi parametre miktar1 azalir. CNN'in bir
avantaji, girdiler sinir agmin daha derin seviyelerine gittikge bilgiyl soyutlama
kapasitesine sahip olmasidir. Ayrica mekansal 6zelliklere dayanmadan problemleri

¢ozme yetenegi de bulunmaktadir. (Albawi vd., 2018).

CNN'deki ana katman, giris verilerinden ¢ikarilan 6zellikler i¢in kullanilan konvoliisyon
katmani, ¢ikarilan 6zelliklerin boyutunu kii¢iiltmek i¢in kullanilan havuzlama katmanidir
konvoliisyon katmani ve smiflandirma gorevi igin kullanilan tam bagli katmanlar

(Krishnakumar vd., 2019). Sekil 2.1'de yaygin CNN ¢ergevesi gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 Genel bir CNN cergevesi

2.1.3.1 Konvoliisyon katmani (convolution layer)

Bu tiir bir katman, verilen fotograftan ¢esitli 6zellikleri almak i¢in kullanilir. Bu katmanin
islevi, verilen goriintiiniin belirli boliimlerine matematiksel hesaplamalar ve belirli bir
N*N boyutunda uzamsal bir filtre uygulayarak elde edilen goriintiiniin ayrintilarini
kullanarak bir 6zellik haritas1 olusturmaktir. Filtre ile giris resminin parcalar1 arasindaki
nokta ¢arpimu, filtrenin boyutlarina (N*N) gore, filtrenin resim {izerinde kaydirilmasiyla
hesaplanir. Filtreler, beyan edilen goriintiiniin yogunluk degerindeki degisiklikleri
tantyarak bir gorlintiiniin i¢indeki kenarlar gibi uzamsal desenleri anlama yetenegine

sahiptir (Krishnakumar vd., 2019).

2.1.3.2 Havuzlama katmam (pooling layer)

Havuzlama katmani, konvoliisyonel katman c¢iktisinin uzamsal boyutlarint azaltir.
Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama, havuzlama katmanlarinin iki ¢esididir.
Bir havuzlama penceresi kullanildiginda, ortalama havuzlama ortalama degeri getirirken,
maksimum havuzlama uzamsal boyutun maksimum degerini dondiiriir (Krishnakumar

vd., 2019). Sekil 2.3'te en yaygin kullanilan havuzlama katman tiirleri gosterilmektedir.
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Sekil 2.2 Ortalama ve maksimum havuzlama

2.1.3.3 Tam baglantih katman (FCL)

Tam baglantili bir katman s6z konusu oldugunda, belirli bir katmandaki her néron, onu
takip eden katmandaki her norona baghdir. Verilerden karmasik (dogrusal olmayan)
ortintiileri 6grenmek i¢in etkili bir yapi tas1 olan ¢ok katmanh algilayic1 (MLP), birkag
tam baglantili katman iist iiste yerlestirildiginde olusturulur. Bir CNN'in sonunda, tam
bagl katmanlar genellikle havuzlama ve konvoliisyon katmanlarindan ¢ikti almak ve
girdi olan goriintiiniin nihai kategorisini belirlemek i¢in kullanilir (Krishnakumar vd.,

2019).

2.1.4 Transformatore genel bakis

Transformatdrler, 2017'de ortaya ¢ikmasindan bu yana makine gevirisi, metin olusturma,
goriintiiden metne doniistiirme, metinden goriintiiye doniistiirme gibi bir¢cok yapay zeka
dalinin yeniden sekillendirilmesine katkida bulunan bir tiir akilli sinir ag1 yapisidir.
Geleneksel sinir aglarindan (CNN ve RNN), girdi verilerini paralel bir sekilde isleme
yetenegi ile ayrilir; bu islem geleneksel sinir aglarinda sirali bir sekilde gerceklestirilir ve
bu da verilerin iglenmesi i¢in gereken siirenin kisalmasina neden olur. Transformatorlerin
kullanimi, bilim insanlariin ve mihendislerin uzun vadeli bagimlilik sorununu
cOzebilecek modeller olusturmalarini saglamistir. Bu, kendi kendine dikkat mekanizmasi

olarak bilinen bir mekanizma kullanilarak yapilir. Modeller, birbiri ardina saglanan



dizinin her bir boliimiinii ele almak yerine, ayn1 anda birden fazla boliime bakma ve hangi
boliimlerin digerlerinden daha 6nemli olduguna karar verme yetenegine sahip olmustur
(Islam vd., 2023). Dontistiiriicii mimarisi sekil 2.3'te gosterildigi gibi kodlayici ve kod
¢Oziicii olmak iizere iki ana boliimden olugmaktadir. Asagidaki boliimde kodlayici, kod

¢oziicii ve dikkat mekanizmasi hakkinda daha fazla bilgi verilmektedir.
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Sekil 2.3 Transformator mimarisi (Vaswani vd., 2017)

2.1.4.1 Kodlayicr iinitesi aciklamasi

Transformator dokusundaki birlestirilmis birim iki temel katman igerir; birincisi Ileri
Besleme Katmani, ikincisi ise Cok Bagli Dikkat Katmanidir. Ayrica, her iki katmani
cevreleyen Artik baglantilar1 ve ¢ok dnemli olan iki Ekleme ve Norm katmanini igerir
(Vaswani vd., 2017). Bir metni ¢evirirken, girdinin anlam ve konum verileri Gomme ve

Konum Kodlama katmanlar tarafindan bir gdmme girdisi olusturmak i¢in kullanilir ve



bu girdi daha sonra kodlayici birimine gonderilir. Konum verilerine ek olarak ii¢
parametre matrisi-Sorgu (Quary(Q)), Anahtar (Key(K)) ve Deger (Value(V)) matrisleri -
dahil edilen bilgilerden olusturulur ve "Cok Kafali Dikkat" katmanima génderilir. leri
Besleme katmani, bu teknigi kullanarak hesaplama sirasinda ortaya c¢ikabilecek
potansiyel siralama ¢okmesi sorunuyla ilgilenir. Her asama ayrica, kullanilan agirliklar
normallestiren ve her katmanin gradyan hesaplamasinda katmanlar arasindaki karsilikli
bagimlilig1 azaltan ek bir normallestirme katmani igerir. Hem ileri besleme hem de dikkat
katmanlarindan elde edilen her bir sonu¢ icin Artik Baglantisinin kullanilmasi,

gradyanlarin kaybolmasi sorununu ¢ozmektedir (Islam vd., 2023).

2.1.4.2 Dekoder iinitesi aciklamasi

Kod ¢oziicii tinitesi, Maskeli Cok Kafal1 Dikkat katmani da dahil olmak tizere daha fazla
katmana sahip olmasi1 disinda Kodlayici iinitesiyle karsilastirilabilir. Bu katmanlar sadece
gecmis ciktilar dikkate alir ve dlgeklendirilmis nokta garpimi ve Maske Islemlerini
kullanarak gelecekteki tahminleri ortadan kaldirir. Kod Coziicti dikkat sistemini iki kez
kullanir: bir kez kodlama girdileri ve istenen sonug i¢indeki farkindaligi tanimlamak i¢in
ve tekrar istenen sonucun pargalar1 arasindaki dikkati hesaplamak i¢in. Katmanlarin nihai
sonucu daha i1yi anlamasina yardimei olmak i¢in, her farkindalik vektorii daha sonra ileri
besleme birimi araciligiyla gonderilir. ileri besleme kism1 daha sonra katmanin sonuglart
kavramasinmi gelistirmek i¢in tiim farkindalik vektorlerini degerlendirir. Dogrusal kod
¢oziicii katman1 ve SoftMax kod ¢oziicli katman1 nihai ¢iktiyr hesaplar. Adimlar, bir

climlenin nihai belirteci kesfedilene kadar tekrarlanir (Vaswani vd., 2017).

2.1.4.3 Dikkat mekanizmasi

Bir dikkat fonksiyonu, bir ¢ikt1 liretmek i¢in bir sorguyu ve anahtar-deger ciftleri
koleksiyonunu iligkilendirme siireci olarak tanimlanabilir; burada tiim bilesenler-sorgu,
anahtarlar, degerler ve ¢ikti-vektorler olarak temsil edilir. Elde edilen deger, degerlerin
agirlikli bir kombinasyonunun hesaplanmasiyla elde edilir ve her degere, sorguyu ilgili

anahtarla karsilagtiran bir uyumluluk fonksiyonu tarafindan belirlenen bir agirlik atanir



(Vaswani vd., 2017). Sekil 2.4 te ¢ok basl dikkat (MHA) ve dlgeklendirilmis nokta

carpimi dikkati gosterilmistir.
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Sekil 2.4 Cok bash dikkat (MHA) ve dlgeklendirilmis nokta ¢arpimi dikkati (Vaswani
vd., 2017)

2.1.4.4 Ol¢eklendirilmis nokta-carpim dikkat yontemi

"Scaled Dot-Product Attention" adli dikkat islevi, bir sorgunun tiim anahtarlarla nokta
carpimlarini hesaplar, her birini dk'ya boler ve degerler iizerinde agirliklar elde etmek icin
bir SoftMax islevi uygular. Algoritma, Q, K ve V matrislerine paketlenmis bir dizi sorgu

tizerinde kullanilir ve ¢iktilarin matrisini su sekilde hesaplar:

Dikkat (Q, K, V) = SoftMax(QK"//dk)V

Eklemeli dikkat ve nokta ¢arpimli dikkat yaygin olarak kullanilan dikkat islevleridir,
ancak eklemeli dikkat, daha biiylik dk degerleri i¢in 6lgekleme yapmadan nokta
carpimli dikkatten daha iyi performans gosterir (Vaswani vd., 2017).



2.1.4.5 Coklu bas dikkati (MHA)

Bir modelin 6grendigi bilgiler, ayni sekans i¢in paralel olarak birden fazla kez (6z) dikkat
hesaplanarak gelistirilebilir. Buna Cok Basli Dikkat (MHA) adi verilir. Birden fazla alt
uzaya anahtarlarin, degerlerin ve sorgularin dogrusal izdiisiimleri verilir. Dikkat her alt
uzay i¢in hesaplanir ve daha sonra birlestirilir (Vaswani vd., 2017). Bu, modellerin ayni

dizi i¢inde farkli bilgiler edinmesini saglar.

2.1.5 Goriintii transformatorii (ViT) agiklamasi

Gorme Doniistiiriictisii (ViT), model bir ¢ikis dizisi olusturmayr gerektirmediginden
yalnizca kodlayict bilesenini kullanir. Baslangigta, giris goriintiisii islenerek model i¢in
bir giris dizisi olusturulur. Goriintii, ayn1 boyutlarda ortiismeyen birgok bdliime ayrilir.
Diizlestirildikten sonra, her yama dogrusal olarak 1 boyutlu bir vektore yansitilir.
Yamanin konumu hakkinda bilgi i¢eren konumsal gdmme daha sonra bu vektore eklenir.
Ayrica, girdi dizisine [sif] kategorisinin ek bir belirteci dahil edilir. Nihai ¢ikti
goriintlislinlin sin1fin1 tahmin etmek i¢in bu ekstra yama, goriintiiniin kiiresel bir temsilini

O0grenmeyi amaclamaktadir (Dosovitskiy vd., 2020).

Kodlayici icinde vektorler birden fazla 6grenme blogundan geger. Her blokta bir MHSA
katman1 ve bir MLP katmani bulunur ve normallestirmenin daha sonra yapildigit NLP
Déniistiirticiistiniin aksine her ikisinden 6nce bir normallestirme katmani yer alir. Mimari
ayrica. MHSA ve MLP'den eszamanli olarak bilgi aktaran atlama baglantilarindan

olugmaktadir. Sekil 2.5'te Goriis Transformatdrii (ViT) mimarisini gostermektedir.
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Sekil 2.5 Goriis transformatorii (ViT) Mimarisi (Dosovitskiy vd., 2020)

Kodlayict bir dizi iiretmesine ragmen, goriintii yamalar: ile iligkili dizi elemanlar
siniflandirma isleminde kullanilmaz. Goriintiiniin sinifin1 tahmin etmek igin [smnif]
belirteciyle iliskili ¢ikti vektorii icin yalnizca bir MLP kullanilir. Bu mimari tarzi,
herhangi bir evrisimsel bilesenden yoksun olarak yalnizca kendi kendine dikkat

mekanizmasini kullanir (Dosovitskiy vd., 2020).

2.2 Tlgili Cahsmalar

Bir¢ok yapay zeka arastirmacisi, hastaligin artan yayginligi, her yil artan vaka sayisi ve
erken teshisin tedavide oynadig kritik rol nedeniyle son yillarda meme kanserinin erken

teshisine yardimci olacak sistemler olusturmak i¢in ¢alisiyor.

(Deniz vd., 2018) tarafindan tanitilan model, 6zellik ¢ikarici olarak AlexNET ve
siiflandirict olarak SVM'den olugmakta ve meme kanserini iyi huylu ve koti huylu
olmak tizere iki kategoride siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Aragtirmacilar bu modeli
hazirlamak icin AlexNET'in son ii¢ katmanini rafine etmislerdir. Model, 1100 epok

boyunca egitilmesine ragmen Breakhis veri setinin 40x, 100x, 200x ve 400x biiytikliik
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faktorlerinde sirastyla 990,96, %90,58, %91,37 ve %91,30 gibi nispeten iyi bir dogruluk

orani gostermistir.

(Kassani vd., 2019) tarafindan bir topluluk derin 6§renme modeli 6nerilmis ve 6nceden
egitilmis tic CNN (MobileNet, VGG19 ve DenseNet) bu modele uyarlanmistir. Bu
modelde ozellik gosterimi ve ¢ikarimi prosediirleri, topluluk modeli kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Meme kanseri icin ikili siniflandirma miicadelesi daha sonra
toplanan ozelliklerin ¢ok katmanli bir algilayict smiflandiriciya beslenmesiyle
yapilmaktadir. ICIAR, BreakHis, Patch-Camelyon ve Bioimaging, onerilen topluluk
modelini egitmek i¢in kullanilan dort hasta-patoloji goriintiisii veri kiimesidir. BreakHis,
ICIAR, PatchCamelyon ve Bioimaging veri kiimeleri i¢in Onerilen topluluk teknigi,
modeli 1000 epok boyunca egittikten sonra sirastyla %98,13, %95,00, %94,64 ve %83,10

tahmin dogrulugu testlerine ulagmistir.

(Yan vd. 2019) tarafindan konvoliisyon sinir agin1 (InceptionV3) tekrarlayan sinir ag1
(BLSTM) ile entegre ederek sunulan bir hibrit modelin genel tim dogrulugu,
Bioimaging2015 veri setinin genisletilmis versiyonunda meme kanseri siniflandirma
gorevinin dort alt sinifinda (normal, iyi huylu, in situ karsinom ve invaziv karsinom)

%91,3"lin tizerine ¢ikmamistir.

(Jiang vd., 2019) tarafindan tanitilan bir baska yontemde, arastirmacilar ¢ok sinifli meme
kanseri histopatoloji goriintiileri i¢in kii¢lik bir SE-ResNet modiilii ile CNN uygulamustir.
SE-ResNet modiilii ii¢ elemandan olugmaktadir: ilk eleman bir konvoliisyonel katman,
ikinci eleman kiigiik bir SE-ResNet modiilii ve iiclincli eleman bir (FCL) tam bagl
katman, artik modiil ve Sikistirma ve Uyarma blogunun entegrasyonunu gelistirmek i¢in
SE-ResNet modiiliiniin uygulanmasinda kullanilarak az sayida parametre ile tatmin edici
performans elde edilmistir. Bu model, Breakhis veri setinin dort biiyiiklik faktorii

tizerinde ¢ok sinifli siniflandirma i¢in %90,66 ile %93,81 arasinda dogruluk saglamistir.

(Nguyen vd., 2019) tarafindan olusturulan 6zel CNN modelinin bes konvoliisyon
katmanini, her katmanda bir toplu normallestirme katmani takip etmektedir. Ugiincii ve

dordiincii katmanlarda 128 filtre, ikinci katmanda 64 filtre ve birinci katmanda 32 filtre
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yer alirken besinci katmanda 512 filtre kullanilmistir. Breakhis veri kiimesi kullanilarak

sekiz sinif siniflandirma gérevinde modelin genel dogrulugu %73,69 olmustur.

Dort malign meme kanseri alt tipini (normal, iyi huylu, in situ karsinom ve invaziv
karsinom) iceren BACH veri setinden 6znitelikler ¢ikarmak icin (Elmannai vd., 2021),
iki CNN 06n egitimli model (Inception-Resned ve Xception) tarafindan c¢ikarilan
Oznitelikleri birlestirmis, daha sonra simiflandirma gorevini yapmak i¢in tam bagh
katmanlar kullandiktan sonra birakma katmani kullanarak 6znitelik haritalarinin
boyutlarini azaltmislardir. Goriintiileri siniflandirmak i¢in iki yontem kullanilmistir: en
yiiksek olasilikl1 fiizyon ve cogunluk karari. ilk yontem doksan beslik bir test dogrulugu

elde ederken, ikinci yontem yiizde yiiz test dogrulugu elde etmistir.

ResNET50'ye dayanarak (Behar ve Shrivastava 2021) meme kanserini iyi huylu ve kotii
huylu olarak siniflandirmak i¢in miikemmel bir model hazirladilar ve model dogrulugu
%99,24'e ulasti. Deney yapilandirmalarindaki her Resnet50 katmani, Breakhis veri
kiimesi biyopsi resimlerinden ek 6zellikler almak i¢in goriiniir birakilmistir. Degistirilmis
FC katmani, Resnet-50 katmanlarindan 6zellik vektorlerini toplarken, tahmin katmani

sigmoid fonksiyonunu kullanmistir.

(Gheshlaghi vd., 2021) veri kiimesi 6rneklerini genisletmek i¢in bir veri artirma teknigi
olarak ACGAN kullanmistir. ACGAN bir GAN tiiridiir. Olusturucusu, her biri
aktivasyon fonksiyonu olarak Relu kullanan bes dekonvoliisyon katmanindan olusur.
Ayiricisy, her biri aktivasyon fonksiyonu olarak Leaky Relu kullanan yedi dekonvoliisyon
seviyesinden olusur. XGBOOST smiflandiricist resnet-50'nin ¢ikardigr ozellikleri
almistir. Breakhis veri setindeki ikili ve ¢ok sinifli siniflandirma goérevlerinde, model test

dogrulugu sirastyla %90,15 ve %86,33 olmustur.

(Sethy ve Behera 2022) Bioimaging veri setinde dort malign meme kanseri alt tipini
(normal, iyi huylu, in situ ve invaziv) siiflandirmak i¢in yazarlar, derin 6grenme ag1
(VGGI16) tarafindan ¢ikarilan 6zelligi el asis1 (LBP yontemi) ile ¢ikarilan o6zellik ile
birlestirdiler ve daha sonra siiflandirmak icin birlestirilmis 6zellikleri KNN

siiflandiricisina beslediler. Model dogrulugu %84,2 olmustur.
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(Zheng vd., 2022), dort CNN agin1 (Vggl6, Xception, Resnet50 ve Densenet201)
birlestiren topluluk modeli iiretmek igin topluluk 6grenme teknigini kullands; yazarlar,
nihai tahmini yapmak i¢in agirlikli oylamay1 kullandilar. Bu topluluk modeli, Breakhis

veri kiimesindeki ikili siniflandirma gorevinde %98,90 dogruluk elde etti.

(Zerouaoui ve Idri 2022) tarafindan yapilan genis ve kapsamli bir ¢alismada, ikili meme
kanseri teshisi i¢in yirmi sekiz hibrit model gelistirilmistir. Bu modelleri dort popiiler
siiflandirict (K-En Yakin Komsular (KNN), Karar Agaci, Destek Vektér Makinesi
(SVM), Cok Katmanli Algilayict (MLP)) ve ozellik c¢ikaric1 olarak yaygin olarak
kullanilan yedi CNN'i (Vggl9, Vggl6, Resnet50, Inception-Resnet V2, Inceptionv3,
Mobilenetv2 ve Densenet201) birlestirerek olusturmuslardir. Yazarlar bu ¢alismada Cok
Katmanli Algilayict (MLP) smiflandiric1 ve DenseNet201 6zellik ¢ikaricidan olusan
hibrit modelin, gelistirdikleri tiim modeller arasinda en basarili model oldugunu
gozlemlemislerdir. Bu model, FNAC veri kiimesinde %99, Breakhis veri kiimesinin dort
biiyiikliik faktorii (40x, 100x, 200x ve 400x) i¢in sirastyla %92,61, %92, %93,93 ve
%91,73 dogruluk elde etmistir.

(Nakach vd., 2022) Inception V3'ii bir 6zellik ¢ikarici olarak 9 Rastgele Orman agacini
bir smiflandiric1 olarak entegre ederek olusturduklar: hibrit model, bir rastgele orman
siniflandiricisinda degisen sayida aga¢ igeren tic CNN aginin (MobileNetV2, Inception
V3, Densenet201) performansint degerlendirip karsilastirdiklarinda diger modellerden
daha iyi performans gostermistir. Yazarlar Breakhis veri kiimesi iizerindeki ikili

simiflandirma gorevinde %85,88'lik bir dogrulugu elde etmislerdir..

Iki CNN 6n egitimli model (VGG19 ve ResNET18) tarafindan cikarilan &zellikleri
birlestirerek, (Al-Jabbar vd., 2023) tarafindan meme kanserinin erken teshisine yardimei
olmak i¢in hibrit bir model Onerilmistir. Bu modelde aragtirmacilar, {i¢ dogrusal
katmandan olusan bir YSA smiflandirici kullanmadan 6nce birlestirilmis 6zelliklere PCA
algoritmasin1 uygulamistir. Temel bilesen analizi algoritmasimnin uygulanmasi, veri
noktalarinin temsilinin boyutsalligin1 azaltirken en Onemli ayrintilart korumayi
amaclamigtir. Breakhis veri setinde, bu teknigin dogrulugu 40x ve 400x biiyiikliik
faktorleri i¢in sirasiyla %94,3 ve %94,8 olmustur.
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(Sriwastawa ve Jothi 2023) bilgisayarl gorii doniistiiriiciilerinin yeteneklerini test etmek
amactyla Breakhis veri seti ve IDC veri seti lizerinde yedi bilgisayarli gori
dontstiiriiciisiiniin -~ (CrossFormer, CrossViT, Evrisimsel Goérme Doniistiliriiclisii
(Convolutional Vision Transformer (CvT)), MaxViT, i¢ i¢e doniistiiriicti bloklar( nested
transformer blocks(NesT)), Ayrilabilir Gorme Transformatorii (Separable Vision
Transformer (SepViT)) ve Havuzlama tabanli Goriintii Transformatorii (Pooling based
Vision Transformer (PiT))) performansi arasinda kapsamli bir karsilastirma yapmustir.
Calismalariin sonuglari, MaxViT déniistiiriiclistinlin iyi huylu veya kotii huylu meme
kanseri siniflandirmasinda diger goriis doniistiiriicilerinden daha iyi performans
gosterdigini ve %91 genel dogruluk elde ettigini gostermistir. CvT doniistiiriiciisii ise

%88'lik bir dogruluk elde ederek ikinci sirada yer almistir.

(Kutluer vd., 2023) SVM siniflandiricisini uygulamadan 6nce 6zellik ¢ikarma adimindan
sonra Ozellik se¢imi yaklagimini kullanmistir. Yazarlar, GWO adi verilen bir 6zellik
se¢cme teknigi kullanmis ve 6zellik ¢ikarma adimi sirasinda 6nceden egitilmis dort CNN
ag1 (MobilenetV2, GoogleNET, ResNET ve InceptionV3) kullanmistir. Siniflandirmay1
tyilestirmek i¢in smiflandirictya gonderilecek en 1yi Ozelliklerin secilmesi 6zellik
seciminin hedefi olmustur. Yazarlar, BACH veri kiimesinde, GWO yaklagimini kullanan
modelin dort meme kanseri tliriinii (normal, karsinoma in situ, iyl huylu ve invaziv
karsinoma) siniflandirmak i¢in %92,17'lik bir dogruluga sahip oldugunu, GWO
yontemini kullanmayan model i¢in ise bu oranin %91,30 oldugunu gézlemlemislerdir.
Ayrica, Elazig Fethi Sekin Sehir Hastanesi'nden Bingen ve malign meme kanserinin 303
histopatolojik goriintiisiinii igeren bir veri kiimesi lizerinde modelin dogrulugu %98,89

olmustur.

(Srishtank Chandrasekhar 2023), BACH veri kiimesinde bulunan dort Duktal Karsinom
Histolojik alt tiirlinii (normal, karsinoma in situ, iyi huylu ve invaziv karsinom)
siniflandirmak i¢in HistoFormer adli bir topluluk goriis doniistiiriicii modeli tanitmistir.
Bu, ii¢ gorilis doniistiirticiisii kullanilarak gerceklestirilmistir: Swin doniistiiriicii, Vit
dontistiirlicii ve Segformer. Birlestirme yaklasimi, Swin, ViT ve Segformer bireysel
doniistiirlici. modelleri igin sirastyla %92,5, %87,9 ve %86'ya kiyasla gorsel

dontistiiriiciilerin dogrulugunu %96,8'e 6nemli 6lclide artirmisti. BRACS veri kiimesi
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tizerinde degerlendirildiginde, HistoFormer modeli bireysel modellerden (Swin, Vit ve
SegFomer) daha iyi performans gostermis ve bireysel doniistiiriiciilerin sirastyla %75,

%85 ve %80 dogruluguna kiyasla %88'lik bir dogruluk elde etmistir.

(Sharma vd., 2024) tarafindan sunulan daha yeni bir ¢caligmada, Databiox veri setinde
bildirilen {ic meme kanseri kategorisini smiflandirmak icin bes evrisimli sinir agi
(InceptionV3, Xception, NasNET, MobileNET ve VGG19) bir topluluk modeline entegre
edilmistir. Databiox veri setinin 4X, 10X, 20X ve 40X biiyiikliik faktorlerinde, 6nerilen
model %79, %75, %89 ve %82 dogruluk oranina sahipti. Aragtirmacilar, Macenko renk
normallestirme teknigini kullandiktan sonra modelin dogrulugunun 4x, 10x, 20x ve 40x

biiylitmelerde sirasiyla %80, %100, %100 ve %82'ye yiikseldigini beyan etmislerdir.

(Roy vd., 2024) vggl6 sinir agimmin modifiye edilmis bir versiyonu olan FA-VGG16
modelini sunmustur. Konvoliisyon katmanlarindan sonra dort kanal dikkat modiilii
eklenerek vggl6 modifiye edilmis, bu sayede vggl6'nin daha 6nemli 6zellikleri ¢ikarma
yetenegi artirilmistir. Modelin genel dogrulugu, Breakhis veri kiimesinde c¢ok siifli
siiflandirma i¢in %92,4 ve ikili siniflandirma gorevi i¢in %97'ye ulagmistir. Bu dikkat
modiilleri, kaybolan gradian (vanishing gradient) sorununa bir ¢are sunmanin yani sira

modelin 6zellik ¢ikarma kabiliyetini de gelistirmektedir.

Kanser uzmanlar tarafindan kullanilabilecek sonuglar saglamaya calisan bir¢ok ¢alisma
olmasma ragmen, bunlarin ¢ogu bu hedefe ulasamamistir. Benzer sekilde, meme
timorlerinin patolojik anatomik goriintiilerinin siniflandirilmas1 goérevinde Swin
transformatoriiniin CNN modelleriyle entegre edilmesinin etkinligini test eden daha dnce

yapilmig bir ¢alisma bulunmamaktadir, ki biz de bu tezde bunu yaptik.
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3. METODOLOJi ve MATERYALLER

Bu boliimde, ¢ok sinifli bir siniflandirma gorevi i¢in hibrit bir derin 6grenme modelinde
CNN'in 6nceden egitilmis aglarmin bir swin doniistiiriiciisii ile birlestirilmesi yoluyla
histopatoloji  goriintiilerinden meme kanseri teshisi i¢in Onerilen yaklasim
gosterilmektedir. ik boliimde, kullanilan veri kiimesine ayrintili bir genel bakis sunduk
ve gerceklestirilen goriintii isleme prosediirlerini agikladik. Ikinci boliimde, bu ¢alismada
kullanilan swin transformer mimarisi ve 6nceden egitilmis CNN mimarileri hakkinda
ayrmtili bir agiklama yaptik. Ugiincii boliimde, bu ¢alisma icin 6nerdigimiz hibrit model
mimarisini agikladik. Dordiincii boliimde, deneyin uygulanmasi ve kullanilan ortam
hakkinda kapsamli bir aciklama yer almaktadir. Besinci boliimde, c¢alismamizda
gelistirilen dort hibrit modelin etkinligini degerlendirmek i¢in kullandigimiz

degerlendirme matrislerini detaylandirdik.

3.1 Veri Kiimesi Tanim ve Veri Onisleme

3.1.1 Veri kiimesi tanimi

BreaKHis veri seti, Ocak 2014'ten Aralik 2014'e kadar yiiriitiilen klinik ¢aligmalardan
elde edilen hem iyi huylu hem de kétii huylu meme kanserlerinin biyopsi goriintiilerinden
olugmaktadir. S6z konusu zaman diliminde, meme kanserinin klinik belirtilerini gosteren
tiim bireyler, bilimsel bir ¢aligmaya katilmak iizere saygin Brezilya P&D laboratuvarina
davet edilmistir. Ornekler cerrahi agik biyopsi (SOB) kullanilarak elde edilmis ve
ardindan hematoksilen ve eozin ile boyanmigtir. Bu goriintiiler histolojik incelemeler i¢in
uygundur ve P&D laboratuvarindaki patologlar tarafindan yorumlanabilmektedir.
BreaKHis veri kiimesi, 82 hastadan elde edilen 7909 meme tiimorii dokusu mikroskobik
goriintlisiinden olugsmaktadir. Bu goriintiiler, 24 hastadan alinan 1yi huylu tiimoérleri temsil
eden 2480 goriintii ve 58 hastadan alinan kotii huylu tiimorleri temsil eden 5429 goriintii
ile 1yi huylu ve kotii huylu tlimorler olarak kategorize edilmistir. Her tlimor kategorisi
i¢in dort alt simf bulunmaktadir. Iyi huylu kategori Adenozis (A), Phyllodes Tiimorii
(PT), Fibroadenom (F) ve Tiibiiler Adenomu (TA) igerirken, kétii huylu kategori Lobiiler
Karsinom (LC), Papiller Karsinom (PC), Miisindz Karsinom (MC) ve Duktal Karsinomu
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(DC) icermektedir. icermektedir. Goriintiiler, her biri 700 x 460 piksel boyutlarinda ve

40, 100, 200 ve 400 biiyiitme oranlarina sahip ii¢ kanalli RGB (kirmizi, yesil ve mavi)

gercek renk uzayinda cekilmistir (Spanhol vd., 2016). Veri kiimesi, 200X biiyiitmeyi

bagimsiz bir veri kiimesi olarak kullanmamiza olanak taniyan bu biiyiikliik faktorlerine

gore yapilandirilmigtir. Hesaplama maliyeti i¢in 200x biiyiiklik faktoriine sahip

goriintiileri kullantyoruz. 200x biiyilitme faktoriindeki timor alt tipi sayilari ¢izelge 3.1'de

ayrintili olarak verilirken, Sekil 3.1'de 200x biiyiitme faktoriindeki tiimor alt tiplerinin

ornek gortintiileri gosterilmektedir.

Iyi Huylu

Kotii Huylu

Duktal Karsinomu (DC)

Lobiiler Karsinom (LC)

Phyllodes Tiiméri (PT)
N

el )

‘\”' »? K o .

A A

7 A SN PR

Miisinéz Karsinom (MC)

Papiller Karsinom (PC)

Sekil 3.1 200x Biiyiikliik faktoriinde tiimor alt tiplerinin 6rnek goriintiileri

Cizelge 3.1 200x Biiyiikliik faktoriinde tiimor tipi sayisi ve alt tip sayisi

Tiimér Tipi Tiimér Tiirler1 Sayilan Tiimor Alt Tipleri Tiimér Alt Tip Sayilan
Adenozis (A) 111
Fibroadenom (F) 264
Iyi Huylu 632 Phyllodes Tiimérii (PT) 108
Tiibiiler Adenomu (TA) 140
Duktal Karsinomu (DC) 896
Kitii Huylu 1390 Lobiiler Karsinom (LC) 135
Miisinéz Karsinom (MC) 163
Papiller Karsinom (PC) 196
Toplam Sayisi 2013
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3.1.2 Veri on isleme

Deneyler sirasinda 200x biiytikliigiindeki veri kiimesi egitim i¢in %80'e ve test i¢in
%20'ye boliinmiistiir. Goriintiilerin boyutu egitim siireci i¢in 224 x 224 x 3 boyutlarina
normalize edilmistir. Goriintii doniisiimii, bir derin 6grenme modelinin etkinligini
artirmak ve asir1 uyumu hafifletmek i¢in kullanilan bir veri artirma teknigidir. Bu yontem
kullanilarak eski goriintiilerden yeni goriintiiler olusturulabilir ve egitim goriintiilerinin
esnekligi artirilabilir. En ¢ok kullanilan iki goriintii degistirme teknigi olan yatay ¢evirme

ve dikey cevirme yontemlerini kullandik.

3.2 Swin Transformatorii ve CNN'in Mimari Tanimi

Bu tezin temel amaci, tibbi goriintii siniflandirma gorevi igin farkli hibrit derin 6grenme
modellerinin performansini karsilagtirmaktir. Bu amaca ulasmak i¢in, dnceden egitilmis
dort CNN modelini bir Swin Doniistiiriiciisii ile entegre ederek dort hibrit model
gelistirdik ve daha sonra etkinliklerini degerlendirdik. Bu dort hibrit model asagidaki
gibidir:

1. Vggl6-Swin

2. InceptionV3-Swin
3. Densenet121-Swin
4. MobilenetV2-Swin

Bildigimiz kadariyla bu ¢alisma, BreakHis veri kiimesi iizerinde ¢ok smifli goriintii
siniflandirma gorevleri i¢in yukarida bahsedilen 6nceden egitilmis CNN modelleri ile bir

Swin Doniistiirticiisiinii birlestiren ilk caligmadir.

Bu boliimde swin doniistiiriicli mimarisi ve CNN'in 6nceden egitilmis modellerinin
mimarisine genel bir bakis sunulmustur. Hibrit modelin yapisinin agiklamasi bu béliimiin

bir sonraki kismina birakilmistir.
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3.2.1 Vgg16 mimari tanim

VGG16 modeli, Oxford Universitesi'ndeki Goérsel Geometri Laboratuvari tarafindan
iiretilen bir CNN'dir (evrisimli sinir ag1). ilk yaymlandig1 2014 yilindan bu yana goriintii
tanimlama i¢in en ¢ok sevilen derin 6grenme modellerinden biri haline gelmistir. VGG16
modelinin 16 katmanini on ii¢ evrisimli katman ve {i¢ tam baglantili katman
olusturmaktadir. Her konvoliisyonel katman bir piksellik bir adim ve 3'e 3'liik bir filtre
boyutuna sahiptir. Ozellik haritalarinin ¢dziiniirliigiinii azaltmak ve girdinin uzamsal
boyutlarmn1 azaltmak icin havuzlama katmanlar1 kullanilir. Cikarilan 6zellikler
kullanilarak, goriintiileri kategorize etmek i¢in tam baglantili katmanlar kullanilir (Karen

Simonyan ve Andrew Zisserman 2014). Sekil 3.2'de gdsterilen Vggl6 mimarisi.

I4X 14X 512

ITX7X 5 I X 1 X 409¢ I X1 X 1000

y Convolution + Rel.l
Max pooling

Fully connected + RelLU

Softmax

Sekil 3.2 Vggl16 mimarisi (Sowrirajan vd., 2022)

3.2.2 Inception_V3 mimari aciklamasi

Inception V3'te goriintiiler derin sinir ag1 teknolojisi kullanilarak siiflandirilmaktadir.
Google arastirmacilar1 tarafindan gelistirilen 2014 Inception mimarisinden
gelistirilmistir. Inception V3, 2015 yilinda gelistirilmesinden bu yana en yaygin
kullanilan goriintii tanima programlarindan biri haline gelmistir. Inception V3'iin ana
konsepti, bir dizi konvoliisyonel filtre kullanarak giris goriintiistindeki farkli 6l¢eklerin

ozelliklerini eszamanl olarak yakalamaktir. Bunu basarmak i¢in "Inception modiilleri"
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kullanilir ve gesitli filtre boyutlarina sahip birkag konvoliisyonel katmanin ¢iktilart bir
sonraki katmana taginmadan Once birlestirilir. Bu tekniklerin yani sira InceptionV3,
performansi artirmak ve asir1 uyumu azaltmak i¢in yardimci siniflandiricilar, dropout ve
toplu normalizasyon da kullanir. Her katmanin girdileri, asir1 uyumu azaltan ve egitim
verimliligini artiran toplu normallestirme ile normallestirilir. Asirt uyumu (overfitting)
onlemek icin, dropout ad1 verilen diizenli hale getirme teknigi, model egitilirken belirli
noronlar1 secici olarak ortadan kaldirir. Gradyan akisina yardimci olmak ve daha fazla
egitim sinyali saglamak i¢in ag katmanlar arasina yardimci siniflandiricilar adi verilen
baska bir siniflandirici seti eklenir. Inception V3'ii diger son teknoloji modellerden ayiran
seylerden biri de igerdigi parametre sayisinin nispeten az olmasidir. 1x1 konvoliisyonlar
gibi boyutsallik azaltma stratejileri kullanilarak, bilgiden 6diin vermeden 06zellik
haritalarindaki kanal sayisini azaltmak miimkiindiir (Szegedy vd., 2015). Sekil 3.3'te

gosterilen InceptionV3 mimarisi.
W W W /5 / B\
[ [
L riviry diriviy gl iy ey iy e \Dktﬁ.l
</<)§{> (ﬂ}(}(/\ \i /\;,/'

Convolution Input. Output

F \\
AvgPool 299x299x3 8x8x2048
h:azpc:)ool Final part:8x8x2048 -> 1001
sm Concat | £
Dropout T -
Fully connected
am Softmax | S

Sekil 3.3 InceptionV3 mimarisi (Kirelli ve Aydin 2023)

3.2.3 DenseNET121 mimari aciklamasi

Densenet121 derin evrisimli aglarda katmanlar arasinda daha az baglantinin daha fazla
hassasiyet, sistematiklestirme ve egitim kolaylig1 sagladigini gostermistir. Ancak bu
baglantilar, kimlik esleme yoluyla bilgiyi koruduklarindan ve birkag¢ katmanin potansiyel
olarak minimum etki yaratmasina veya hi¢ etki yaratmamasina neden olduklarindan,
Artik Aglara benzer sekilde kaybolan gradyan sorununa yol agabilir. Bunu ¢6zmek igin,

her katmanin ¢iktisinin ileri beslemeli bir ag araciligiyla diger her katmanin girdisine
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baglandig1 yogun bir konvoliisyon ag1 gelistirilmistir. Onceki katmanlardan elde edilen
Ozellik haritasi, kapsamli bilgi toplamak icin sonraki katmanlarda kullanilir. Daha dogru
ve verimli bir sekilde egitmenin yani sira daha kiiresel ve ilgili bilgiler elde etmek i¢in bu
ag tasarimi kullanilabilir. Arastirmacilar tiim seviyelerden gelen bilgileri yeniden islemis
ve daha sonra veri smiflandirmasi i¢in bu birlestirilmis 6zellikleri kullanmistir. Cok
sayida Ozellik haritasini birbirine baglayan bu yontemin amaci, katmanlar arasinda
Ozelliklerin yeniden kullanimini tesvik etmek degildir. Bu nedenle, 6nceki tiim seviyeler,
tim Ozellik haritalarin1 entegre etmek yerine girdi katmanlar1 olarak islev goriir.
Densenet121, Bilesim katmani(Composition layer), Havuzlama katmani (Pooling layer),
Darbogaz katmani (Bottleneck layer) ve Sikistirma katmani (Compression layer) dahil
olmak iizere cesitli katman bloklarindan olusur (G. Huang vd., 2016). Sekil 3.4'te

gosterilen Densenet]121 mimarisi.

Sekil 3.4 Densenet121 mimarisi (G. Huang vd., 2016)

3.2.4 MobileNET_v2 mimari aciklamasi

Geleneksel 2D konvoliisyon katmanlarint kullanmak yerine, derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyon (depthwise separable convolution) katmanlari, verimlilik sunan
MobileNetV2 mimarisinin temelini  olusturmaktadir. Derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyon katmani iki ana islemin birlesimini igerir: derinlemesine konvoliisyon ve

noktasal konvoliisyon (point-wise convolution). Derinlemesine konvoliisyon iglemi, girig
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resminin her kanalinin ¢ekirdegin ilgili izole kanaliyla ayr1 ayr1 konvoliisyonunu igerir.
Bu yaklasim, giris resmindeki bilgileri ¢esitli kanallar iizerinden birlestirdigi igin
geleneksel 2D (iki boyutlu) konvoliisyon isleminden farklidir. Noktasal konvoliisyon,
geleneksel 2D konvoliisyon ile ayn1 ¢iktiy1 elde etmek i¢in derinlik konvoliisyonundan
sonra uygulanmistir. Noktasal konvoliisyon esasen 1 x 1 ¢ekirdege sahip geleneksel bir
2D konvoliisyondur, bu da yalnizca minimum miktarda parametre gerektirdigi anlamina
gelir. Normal 2D konvoliisyon ile ayni sonucu veren derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyon katmaninin etkinligini en iist diizeye ¢ikarmak icin ilgili parametre sayisini

azaltin (Sandler vd., 2018). Sekil 3.5'te gdsterilen MobilenetV2 mimarisi.

( o @ 3 2
é £ = g g 8 o
E. S g & g = = =
2
£

Bottleneck residual block

Sekil 3.5 Mobilenetv2 mimarisi (Seidaliyeva vd., 2020)

3.2.5 Swin transformator mimarisi tanim

Swin, hiyerarsik bir gérme doniistiiriiciisii olan genel amagh bir bilgisayarla gorme
omurgasidir. Swin, yerel 6z dikkati gergeklestirmek i¢in gorsel yamalar1 sabit boyutlu
pencereler halinde diizenleme yetenegi ile karakterize edilir. Birbirini takip eden iki yerel
dikkat asamasinda, pencereler arasinda bilgi aktarimini kolaylastirmak icin pencereleme
teknigi yama boyutunun yarisi kadar ayarlanir. Genel yapi, hem yerel dikkatin hem de
kaydirilmis yerel dikkatin bir¢cok kez uygulandigi 4 adimdan olusur. Dort komsu yama,
her adimdan sonra yama boyutunun iki kat1 olan bir gdmme kullanilarak birlestirilir.
Swin, gorilintii yamalarini ardisik katmanlarda birlestirerek hiyerarsik 6zellik haritalari
olusturur ve giris goriintii boyutuna gore dogrusal bir hesaplama karmasikligini korur. Bu

yaklasim, Evrigimsel Sinir Aglarinda (CNN'ler) yaygin olarak bulunan bazi onceki

23



ozellikleri yeniden sunar (Ze Liu vd., 2021). Sekil 3.6'da gosterilen Swin Transformator

mimarisi.
H W H W, H W £ W
TXTXE 7 X3 xC 5 X5 %x2C 32 X33 X8C
3 "7 7 Stage 4 B
1
1
= 20 s
HxWx3 |-2 8] :
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Images < Transformer Transformer = Transformer :
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= s '
o A '
]
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..................................

Sekil 3.6 Swin transformator mimarisi (Ze Liu vd., 2021)

3.3 Onerilen Hibrit Model Mimarisinin Tanimi

Bu ¢aligsma, yerel 6zellikleri yakalamada CNN'lerin dnceden egitilmis modellerinin ve
kiiresel ozellikleri yakalamada Swin Transformer onceden egitilmis modelinin giiclii
yonlerini birlestirerek goriintii siniflandirmasi i¢in hibrit bir derin 6§renme mimarisi
onerdi. Katmanlarini dondurarak ve egitim sirasinda giincellenmelerini engelleyerek
ozellik ¢ikarma icin Onceden egitilmis modellerden yararlaniyoruz. Bu yaklasim, asirt
uyumu azaltmay1 ve Ogrenilen 6zelliklerden faydalanmaya devam ederken potansiyel

olarak egitim siiresinden tasarruf etmeyi amaclamaktadir.

Onerilen hibrit modelde, hem CNN'ler hem de swin déniistiiriicii giris goriintiisiinii
bagimsiz olarak isleyerek ayri1 6zellik tensorleri olusturur. Bu 6zellikler daha sonra 1
boyutlu 0Ozellik tensorlerine diizlestirilir ve birlestirilerek her iki model tarafindan
cikarilan bilgileri birlestiren tek bir 6zellik vektorii olusturulur. Bu fiizyon, goériintiiniin
daha zengin ve daha kapsaml1 bir temsilini yakalamay1 amaglamaktadir. daha sonra, nihai
siif puanlari ve olasiliklar1 olusturmak icin birlestirilmis Ozellikleri tam bagh
katmanlardan olusan egitilebilir siniflandiriciya besleriz. Onerilen hibrit modelin genel

mimarisi Sekil 3.7'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7 Onerilen hibrit modelin mimarisi

3.4 Deney Detaylar

3.4.1 Egitim ve hiperparametreler ayarlari

Calisma uygulama siireci iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, performanslarini
degerlendirmek ve en iyl kontrol noktasin1 kaydetmek icin CNN'leri ve swin
transformatdr modellerini bagimsiz olarak egittik. ikinci asamada ise CNNs modellerini

swin transformer ile birlestirerek hibrit model mimarileri olusturduk.

[Ik asamada, modelleri 15 epok icin egittik. CNN modellerini optimize etmek igin
0.00001 6grenme oranina sahip Adam optimizer ve swin transformer modellerini

optimize etmek i¢in 0.1 6grenme oranina sahip Adadelta optimizer kullandik.

Hibrit modeller ikinci agamada on epok boyunca egitilmistir. Hibrit model egitim
asamasinda, ogrenme orant (0.00001) olarak ayarlanmis Adam optimize edicileri
kullanilmistir. Her iki asamada da, yigin boyutu (batch size) i¢in 32 segtik ve kayip
fonksiyonu olarak ¢apraz entropiyi (cross entropy) kullandik. Tablo 3.2 hiperparametre

ayarlarimi gostermektedir. Tablo 3.2 hiperparametre ayarlarini gostermektedir.
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Cizelge 3.2 Hiperparametre ayarlari

ilk Asama Hiperparametreleri Ikinei Asama Hiperparametreleri
Model ad: CNN'lerin én egitimli modelleri Swin-base transformator Onerilen hibrit modeller
Optimizer Adam Adadelta Adam
Weight Decay 0.01 - -
Ogrenme Orani(Lr) 0.00001 0.1 0.00001
Epok 15 10 10
Yizin Boyutu (Batch Size) 32 32 32
Kayp Fonksiyonu (Loss Cross entropy Cross entropy Cross entropy
Function)

3.4.2 Yazihm ve deney ortam

Deneysel calisma Windows 11 isletim sistemi {izerinde Python versiyonu (3.8.8)
programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Modellerimizi olusturmak i¢in derin
O0grenme gercevesi olarak PyTorch siirlimiinii (1.13.0) kullandik. Deneylerimizde V100

GPU ile google Colab Pro+ kullanilmistir.

3.5 Degerlendirme Matrisleri

Tiimdr tipleri arasindaki ornek sayilarindaki dengesizlik nedeniyle, dogruluga ek olarak
F1-skoru, geri cagirma ve kesinlik gibi ek performans Olciitlerinin de dikkate alinmasi
tavsiye edilir. Karigiklik matrisleri kullanilmistir. Asagida, gercek pozitifler (TP), gercek
negatifler (TN), yanlis pozitifler (FP) ve yanlis negatifler (FN) kullanilarak hesaplanan
cesitli performans Olgiitlerinin matematiksel formiilleri yer almaktadir. Sekiz sinifli
siniflandirma gorevi igin, geri ¢agirma, ozgiilliikk ve kesinligi hesaplamak i¢in bire karsi
geri kalan stratejisi kullanilmistir. Karisiklik matrisi analizine dayanarak, kdsegenin
izerinde yer alan yanlis siniflandirmalar Yanlis Pozitifler (FP'ler) olarak tanimlanirken,
kosegenin altindaki yanlis smiflandirmalar Yanlis Negatifler (FN'ler) olarak
etiketlenmistir. TN'ler, verilen simif disindaki siniflar i¢in dogru simiflandirilmig
orneklerin sayisini temsil eder. Asagida, Denklem (1) - (4)'te gosterildigi gibi performans

Olciitleri icin matematiksel formiiller yer almaktadir.

Dogruluk (Accuracy): test i¢in kullanilan tiim gergek goriintiilerden dogru tanimlanan

gorintiilerin ylizdesini hesaplayarak bir modelin dogrulugunu degerlendiren bir metriktir.
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Dogruluk(Accuracy)=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (1)

Hassasiyet (Sensitivity): genellikle geri ¢agirma olarak adlandirilir ve bir modelin
kapsamliligin1 degerlendirir. Bu metrik, gercekten ayni sinifa ait olan tiim goriintiilere

kiyasla belirtilen sinifa ait olarak dogru sekilde tanimlanan goriintiilerin oranin1 hesaplar.

Geri Cagirma (Recall) =TP/(TP+FN) (2)

Kesinlik (Precision): ayni sinifa ait oldugu gosterilen tiim goriintiiler arasinda dogru
tanimlanan hedef simif goriintiilerinin oranini belirleyerek bir modelin dogrulugunu

degerlendiren bir metriktir.

Kesinlik (Precision) =TP/(TP+FP)
3)

F1-skoru (F1-score): hem geri cagirma hem de hassasiyetin harmoniklerinin
ortalamasidir ve genellikle geri cagirma veya hassasiyet i¢in modele ince ayar yapmak

icin kullanilir.

F-1 skoru (F1-score) =2*((Geri Cagirma* Kesinlik) / (Geri Cagirma + Kesinlik))
(4)
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu calismanin amact konvoliisyonel sinir aglar1 ve dikkat mekanizmalarinin bir hibrit
modelde kombinasyonunu hazirlamak ve degerlendirmek oldugu i¢in bu boliimii dort ana
boliim halinde diizenledik. ilk boliimde, bireysel modellerin performansinin bir dzetini
sunduk. Bunu takiben, ikinci boliimde hazirlanan hibrit modellerin performans analizini
daha ayrintili olarak inceledik. Daha sonra, {igiincii boliimde, gelistirdigimiz hibrit
modellerin sonuglarin1 6nceki arastirmalarla karsilastirdik. Daha sonra, bu boliimii

tamamlamak i¢in dordiincii boliimde ¢alismanin kisitlamalarini tartistik.

Bu boliimde, her bir hibrit modeli, performansini degerlendirmek icin test dogrulugu,
hassasiyet (geri cagirma), kesinlik ve Fl-skoru gibi belirlenmis kriterlere gore

degerlendirdik.

4.1 Bireysel Modellerin Performans Ac¢iklamasi

Bireysel modellerin performansi incelendiginde, swin transformatorii %91,8 test
dogrulugu, %91,1 geri cagirma, %92 kesinlik ve %91,2 fl-skoru elde ederek daha 6nce
tanimlanan kriterlerin tiimiinde konvoliisyon sinir agin1 gegmistir. Konvoliisyonel sinir
aglarinin performanst ile ilgili olarak, DenseNet121'in %88,4 hassasiyet, %87,5 f1-skor
ve %88 test dogrulugu elde ederek diger CNN modellerini geride biraktigi
gozlemlenmistir. Mobilenet-V2, Vggl6 ve Inception-V3 ise nispeten karsilastirilabilir bir
performans sergilemistir. Cizelge 4.1 tek tek modellerin (Vggl6, Inception-v3,
Densenet121, Mobilenet-V2 ve Swin-base) performanslarinin siiflandirma raporunu
gosterirken, sekil 4.1’de  bu modellerin performanslarinin  karsilasgtirmasini

gostermektedir.
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Cizelge 4.1 Bireysel modellerin siniflandirma raporu

Model Ad1 | Geri Cagirma F1-skoru Kesinlik Dogruluk Testi
Vggl6 87.1% 86.2% 86.8% 87.3%
InceptionNET-V3 85.4% 85.7% 86.7% 88.0%
DenseNET121 86.9% 87.5% 88.4% 88.8%
MobileNET-V2 85.2% 85.7% 87.0% 88.3%
Swin-base 91.1% 91.2% 92.0% 91.8%

Bireysel Modellerin Performans Karsilastirmasi
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Sekil 4.1 Bireysel modellerin performans karsilastirmasi

4.2 Onerilen Hibrit Modellerin Performans Analizi

Bu boélimde, Onerilen dort hibrit model olan Inceptionv3-Swin, VGGI16-Swin,
Densenet121-Swin ve MobilenetV2-Swin'in performansint ¢ok sinifli siniflandirma
gorevinde 200x biiyiikliik faktdriine sahip goriintiiler iizerinde karsilastirdik. Is
akisimizda, her hibrit modelin sonuglarinin bir analizini yaparak basladik. Daha sonra

dort hibrit modelin performansini degerlendirmeye ve karsilastirmaya devam ettik.
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4.2.1 Inceptionv2-Swin hibrit modeli

Model, %96.0'ik dogruluk oramiyla papiller karsinomlarmm ve fillodlarin
siniflandirilmasinda oldukg¢a basarili olmustur. Adenozun smiflandirilmasi, %94.0 test
dogruluk oranit ile miikemmel oldugu bir bagka alandi. Tiibliler adenom ve
fibroadenomun siniflandirilmasinda, sirasiyla yaklasik %91.0 ve %90.0 siniflandirma
testi dogrulugu ile iyi performans gdstermistir. Ayrica, lobiiler karsinom, duktal karsinom
ve miisindz karsinom i¢in sirastyla %87.0, %83.0 ve %79.0 siniflandirma testi dogrulugu
ile basarili olmustur. Cizelge 4.2 InceptionV3-Swin hibrit modelinin smiflandirma
raporunu gosterirken, sekil 4.2 inceptionV3-Swin hibrit modelinin performansini

gostermektedir.

InceptionV2-swin hibrit modelinin genel test dogrulugu %90.0 iken, modelin genel
hassasiyet, geri ¢agirma ve fl-skoru sirastyla %89.7, %89.9 ve %89.4'tiir. Sekil 4.3

Inception-Swin'in hibrit modelinin karigiklik matrisi gosterilmektedir.

Cizelge 4.2 InceptionV3-Swin hibrit modelinin siniflandirma raporu

InceptionV3-Swin Hibrit Modelinin Siniflandirma Raporu

Tlimor Alt Tiirt Kesinlik | Geri Cagirma F1-Skoru
Adenozis 85.0% 94.0% 89.0%
Fibroadenom 95.0% 90.0% 92.0%
Phyllodes Tiimorii 93.0% 96.0% 95.0%
Tiibiiler Adenom 67.0% 92.0% 78.0%
Duktal Karsinom 86.0% 83.0% 85.0%
Lobiiler Karsinom 96.0% 79.0% 87.0%
Miisin6z Karsinom 100.0% 88.0% 93.0%
Papiller Karsinom 97.0% 97.0% 97.0%
Genel Test Dogrulugu 90.0%
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Inceptionv3-Swin Hibrit Modelinin Performansi
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Sekil 4.3 Inception-Swin'in hibrit modelinin karigiklik matrisi
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4.2.2 Vgg16-Swin hibrit modeli

Model, Fibroadenom ve Duktal Karsinom siniflandirmasinda %97.0 test dogruluk
orantyla olaganiistii bir performans gostermistir. Benzer sekilde, model Papiller Karsinom
siniflandirmasinda %96.0 test dogruluk orani gdstermistir. Model, sirasiyla %93.0 ve
%91.0 test dogrulugu ile Phyllodes Timoérii ve Adenosis siniflandirmasinda iyi
performans gostermistir. Performans tatmin edici olmakla birlikte, Miisin6z Karsinom ve

Lobiiler Karsinom siiflandirmasinda test dogrulugu sirasiyla %86.0 ve %80.0 olmustur.

Ancak, Tibiiler Adenom smiflandirmasindaki test dogrulugu sadece %60.0'tir ve bu da
bir zayifliga isaret etmektedir. Cizelge 4.3'te Vggl6-Swin hibrit modelinin siniflandirma
raporu gosterilirken, sekil 4.4'te Vggl6-Swin hibrit modelinin performansi
gosterilmektedir. Modelin genel test dogrulugu %91.5'e ulasirken, modelin genel
kesinlik, geri ¢agirma ve fl-skoru sirasiyla %92.7, %87.8 ve %89.9 olmustur. Sekil 4.5

karisiklik matrisi vggl6-swin hibrit modeli gosterilmektedir.

Cizelge 4.3 Vggl6-Swin hibrit modelinin siniflandirma raporu

Vgg16-Swin Hibrit Modelinin Siniflandirma Raporu

Timor Alt Tiiri Kesinlik Geri Cagirma F1-Skoru
Adenozis 100.0% 91.0% 95.0%
Fibroadenom 89.0% 98.0% 93.0%
Phyllodes Tiimorii 95.0% 93.0% 94.0%
Tiibiiler Adenom 78.0% 60.0% 68.0%
Duktal Karsinom 97.0% 97.0% 97.0%
Lobiiler Karsinom 100.0% 80.0% 89.0%
Miisindz Karsinom 87.0% 87.0% 87.0%
Papiller Karsinom 97.0% 97.0% 97.0%
Genel Test Dogrulugu 91.5%
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Vgg16-Swin hibrit modelinin performansi
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Sekil 4.4 Vggl16-Swin hibrit modelinin performansi
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Sekil 4.5 Vggl16-Swin hibrit modelinin karigiklik matrisi

4.2.3 Densenet121-Swin hibrit modeli

Hibrit Densenet-Swin modelinin karisiklik matrisine dayanarak, model tlimérlerin yedek

alt tipleri olan Phyllodes tiimorii ve duktal karsinomu tanimlamada %100.0 basar1 orani
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elde etmistir. Ayrica fibroadenom ve lobiiler karsinom siniflandirmasinda %96.0 basar1
oranina sahiptir. Model ayrica iki tiimor alt tipi olan miisindz karsinom ve papiller
karsinomu simiflandirmada yaklasik 9%93.0'liik degerli bir test dogrulugu gostermistir.
Adenozu smiflandirma kabiliyeti de %85.0'lik test dogruluk oraniyla kayda degerdi. Aynmi
zamanda, tiibliler adenomu kabul edilebilir bir dogrulukla siniflandirmada yetersizlik

gostermistir; bu oran %74.0'tiir.

Densenet121-Swin hibrit modelinin genel test dogrulugu %94,4 iken, modelin genel
kesinlik, geri cagirma ve fl-skoru sirasiyla %94,6, %92,2 ve %93,2'dir. Cizelge 4.4'te
Densenet121-Swin hibrit modelinin siniflandirma raporu gosterilirken, Sekil 4.6'da
Densenet121-Swin  hibrit modelinin performanst  gosterilmektedir.  Sekil 4.7

Densenet121-Swin hibrit modelinin karigiklik matrisi.

Cizelge 4.4 Densel121-Swin hibrit modelinin siniflandirma raporu

Dense121-Swin Hibrit Modelinin Siniflandirma Raporu

Timor alt tipi Kesinlik Geri Cagirma F1-Skoru
Adenozis 100.0% 85.0% 92.0%
Fibroadenom 95.0% 97.0% 96.0%
Phyllodes Tiimori 95.0% 100.0% 97.0%
Tiibiiler Adenom 79.0% 74.0% 76.0%
Duktal Karsinom 92.0% 100.0% 96.0%
Lobiiler Karsinom 100.0% 96.0% 98.0%
Miisin6z Karsinom 96.0% 93.0% 95.0%
Papiller Karsinom 100.0% 93.0% 96.0%
Genel Test Dogrulugu 94.4%
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Densenet121-Swin Hibrit Modelinin Performansi
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Sekil 4.6 Densenet121-Swin hibrit modelinin performansi
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Sekil 4.7 Densenet121-Swin hibrit modelinin karisiklik matrisi

4.2.4 Mobilenetv2-Swin hibrit modeli

Model, bes kanser alt tiiriiniin dogru teshisinde miikemmel performans gostermistir:

Adenozis, Phyllodes Tiimdrt, lobiiler karsinom, miisindz karsinom ve papiller karsinom;
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%100.0'liik milkemmel bir test dogruluk orani elde etmistir. Buna ek olarak, iki kanser

tiirliinlin teshisinde iistiin performans gdstermistir: fibroadenom ve duktal karsinom,

teshiste sirastyla ylizde %94.0 ve %95.0 dogrulukla. Tiibiiler adenomu tanimlamadaki

dogruluk yiizdesi ise %487.0'dir. Cizelge 4.5 mobilenetV2-Swin hibrit modelinin

siniflandirma raporunu gosterirken, sekil 4.8 MobileNetV2-Swin hibrit modelinin

performansini gostermektedir.

MobilenetV2-Swin hibrit modelinin genel test dogrulugu %95,7 iken, modelin genel
kesinlik, geri ¢agirma ve fl-skoru sirasiyla %96.0, %97.0 ve %96,5'tir. Sekil 4.9

mobilenetV2-Swin hibrit modelinin karisiklik matrisi.

Cizelge 4.5 MobileV2-Swin hibrit modelinin siniflandirma raporu

MobileV2-Swin hibrit modelinin siniflandirma raporu

Tlimor alt tipi Kesinlik Geri Cagirma F1-Skoru
Adenozis 100.0% 100.0% 100.0%
Fibroadenom 96.0% 94.0% 95.0%
Phyllodes Tiimorii 100.0% 100.0% 100.0%
Tiibiiler Adenom 81.0% 87.0% 84.0%
Duktal Karsinom 97.0% 95.0% 96.0%
Lobiiler Karsinom 94.0% 100.0% 97.0%
Miisin6z Karsinom 100.0% 100.0% 100.0%
Papiller Karsinom 100.0% 100.0% 100.0%
Genel Test Dogrulugu 95.7%
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Mobilenetv2-Swin Hibrit Modelinin Performansini
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Sekil 4.8 Mobilenetv2-Swin hibrit modelinin performansini
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Sekil 4.9 Mobilenetv2-Swin hibrit modelinin karisiklik matrisi
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4.2.5 Dort hibrit modelin performansinin karsilastirilmasi

Bu ¢alismada gelistirilen dort hibrit modelden MobilenetV2-Swin hibrit modeli %95.7'lik
genel dogruluk oramiyla en yliksek performansi gostermistir. Bes tiimor alt tipini
(adenozis, fillodes tiimor, Lobiiler Karsinom, Miisinéz Karsinom ve pupiller Karsinom)

%100.0 test dogrulugu ile dogru bir sekilde kategorize edebilmistir.

Densenet121-Swin hibrit modeli yiizde 94.4 ile genel dogrulukta ikinci sirada yer
almasina ragmen, asagidaki cekme alt kategorilerini (Phyllodes Tiimorii, Duktal
Karsinom) smiflandirmada miikemmel dogruluk gostermistir. Vggl6-Swin hibrit
modelinin performansi, genel olarak %91.5'lik bir test dogruluk oraniyla nispeten iyiydi.
Urettigimiz dort model arasinda, InceptionV3-Swin hibrit modeli %90.0'n iizerine
cikmayan test dogrulugu ile en kotii performansi géstermistir. Ancak, ylizde 91.0'e ulasan

dogruluk oraniyla Tiibiiler Adenomu siniflandirmada en iyisiydi.

Dort hibrit modelin genel performansinin karsilastirilmasi Cizelge 4.6 ve Sekil 4.10'da
gosterilirken, dort hibrit modelin kanser alt tiirlerini siniflandirmadaki performansinin

karsilastirilmasi Cizelge 4.7'de ayrintili olarak verilmistir.

Cizelge 4.6 Dort hibrit modelin genel performansinin karsilastirilmast

Model Adx Geri Cagirma | F1-Skoru | Kesinlik | Test Dogrulugu
Vggl16-Swin 87.8% 89.9% 92.7% 91.5%
InceptionV3-Swin 89.9% 89.4% 89.7% 90.0%
Dense121-Swin 92.2% 93.2% 94.6% 94.4%
Mobilev2-Swin 97.0% 96.5% 96.0% 95.7%
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Cizelge 4.7 Dort hibrit modelin kanser alt tiirlerini siniflandirmadaki performansinin

karsilastirilmast
Dort Hibrit Modelin Kanser Alt Tiirlerini Siiflandirmadaki Performansinin Karsilastirilmasi
Tlimor alt tipi Inceptionv3-swin | Vggl6-Swin | Densenet121-Swin | MobilenetV2-
Swin
Adenozis 94.0% 91.0% 85.0% 100.0%
Fibroadenom 90.0% 97.0% 100.0% 94.0%
Phyllodes Tiimori 96.0% 93.0% 100.0% 100.0%
Tiibiiler Adenom 91.0% 60.0% 74.0% 87.0%
Duktal Karsinom 83.0% 97.0% 100.0% 95.0%
Lobiiler Karsinom 87.0% 80.0% 96.0% 100.0%
Miisinoz Karsinom 79.0% 86.0% 93.0% 100.0%
Papiller Karsinom 96.0% 96.0% 93.0% 100.0%

Dort Hibrit Modelin Genel Performansinin
Karsilastiriimasi
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o 96 95,7
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Sekil 4.10 Dort hibrit modelin genel performansinin kargsilastirilmasi
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4.3 Tartisma

Bu tezde, dort CNN o6n egitimli modeli (inceptionV3, Vggl6, Densenetl2l,
MobilenetV2) ve bir swin doniistiiriiciisiinii temel alan dort hibrit model 6nerdik. Cizelge
4.8'da gosterildigi gibi, Onerdigimiz hibrit model (MobilenetV2-Swin) onceki
calismalardan daha iyi performans gostermistir. Buna karsilik, 6nerilen hibrit modelimiz
(Densenet121-Swin) meme kanseri histopatolojik goriintiilerini siniflandirmada rekabetci
bir sonug elde etmistir (test dogrulugu, geri ¢agirma, kesinlik, F1-skoru ve karigiklik
matrisine dayali olarak). Bildigimiz kadariyla, swin transformatdriiniin bu dért CNN 6n
egitimli modelle kombinasyonu ilk kez meme kanseri histopatoloji goriintiilerinin ¢oklu
siniflandirmasia uygulanmistir. Histopatoloji goriintiilerinin dogru siiflandirilmasi,
meme kanserinin erken teshisinde cok 6nemli bir rol oynamaktadir. CNN ve swin
transformer't entegre eden hibrit model, CNN'in yerel bilgi 6zelliklerini yakalama
giiciinden ve swin transformer'in uzun menzilli modelleme yeteneklerinden yararlanir. Bu
kombinasyon, modelin kisa bir egitim siiresi i¢inde olumlu sonuglar vermesini saglar.
Dikkat mekanizmasinin dahil edilmesi, uzamsal bilgileri daha etkili bir sekilde kavrama
yetenegini gelistirmistir. Ikinci olarak, iki farkl1 yol kullanarak yerel ve kiiresel bilgileri
cikardik. Sonugta, goriintiiniin farkli smnifi hem kiiresel hem de yerel bilgiler
birlestirilerek belirlendi ve bu da olaganiistii siniflandirma dogrulugu ve giiclii genelleme
yetenekleri ile sonuclandi. Ugiincii olarak, gecmis bilgi olmadan sifirdan baslarken agir
egitim is ylikli sorununu ele almak i¢in transfer 6grenimi kullanild1 ve egitim siiresinde
bir azalma saglandi. Onceden egitilmis agirliklarin kullanilmast modelin performansinin
artmasini saglamistir. BreakHis veri kiimesi iizerinde yapilan onceki ¢aligmalara iliskin
analizimiz, ¢alismalarin ¢gogunun yalnizca klasik Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) veya
Gorme Dondstiiriiclileri kullandigin1 ve her iki metodolojiyi entegre etmedigini ortaya
koymustur. Ornegin (Bardou vd., 2018), 6zellik ¢ikarici olarak 6zel bir Evrisimsel Sinir
Ag1 (CNN) kullanarak ve CNN c¢iktisinda siniflandirici olarak K-En Yakin Komsulari
(KNN) kullanarak hibrit bir yontem uygulamistir. Ancak, bu yaklagimin test dogrulugu
%70,08'1 gecmemis, KNN siniflandiricisint dogrusal destek vektorii (SVM) ile
degistirdiklerinde test dogrulugu %66,45'e diismiistiir.
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(Boumaraf vd., 2021) ¢alismalarinda ResNet-18'in 6nceden egitilmis modelinin goriintii
simiflandirma performansini artirmayr amaglamistir. Bunu, ResNet-18'in son iki artik
blogunun agirliklarin1 BreaKHis veri kiimesi iizerinde yeniden egiterek belirli gorevlere
daha uygun hale getirerek basardilar. Cabalar1 %91,29'luk kayda deger bir test dogrulugu
ile sonuglanmistir. (Boumaraf vd., 2021) tarafindan yapilan bir baska c¢alisma, Breakhis
veri kiimesinde Vgg-19'a blok blok ince ayar yaparak baska bir derin 6grenme modeli
tizerinde Onceki caligmalarindaki ayni basariy1 tekrarlamaya calismistir. Ancak, son
aragtirmalari, test dogrulugunun %79,12'y1 ge¢medigi ResNET-18 modeli lizerindeki

onceki ¢aligmalariyla ayni basari diizeyine ulasamamustir.

(Albashish vd., 2021) Vggl6'y1 bir ozellik c¢ikarici olarak kullanmis ve cesitli
siiflandiricilarla test etmistir. En basarili sonug, %89,83'liik bir test dogrulugu saglayan
RBF SVM smuiflandiricis1 kullanildiginda gézlemlenmistir. Meme kanseri vakalarini
siiflandirmak i¢in (Kate ve Shukla 2021) rastgele yamalarin ¢ikarilmasina dayanan ve
derinlemesine konvoliisyonlar1 zorlayan bir konvoliisyonel Derin Ag modeli tanitmistir.
Nihai goriintii siniflandirma kategorisi, rastgele secilen yamalarin simniflandirma
sonuglarinin ¢ogunluk oylama yontemiyle toplanmasiyla belirlenir. Yiizde 86,53'liik bir

dogruluk orani elde edilmistir.

Onceden egitilmis bes CNN modelinin (Xception, DenseNet201, Inception ResNet V2,
VGG19 ve ResNetl152) performansi, meme timdori teshisi i¢in giivenilir bir DL modeli
kesfetmek iizere (Zaalouk vd., 2022) tarafindan iki senaryo ile incelenmistir. ilk durumda
0.0001 olan 6grenme orani ikinci durumda 0.00001 olarak kullanilmistir. DenseNet201
ikinci senaryoda en iyi performansi gostererek %86,07 test dogrulugu elde ederken,
Xception ilk senaryoda %91,54 ile en yiiksek dogrulugu elde etmistir. Daha 6nce
bahsedilen c¢alismalarla ayni hedefe ulagmak icin (Srikantamurthy vd., 2023) bir
konvoliisyonel sinir agin1 (CNN) bir LSTM RNN ile birlestiren hibrit bir model
olusturmustur. Hibrit modelin dogrulugu %88,04'lin {izerine ¢ikmamustir. (Tummala vd.,
2022) swin transformatdriiniin varyant versiyonlarini (swin-tiny, swin-small, swin-base,
swin-large) incelemis ve cok smifli meme kanserini siniflandirmak igin bir topluluk
modeli gelistirmis, sirastyla %90.4, %91.6, %92.3, 9%92.3 ve %93.5 dogruluk elde

etmislerdir.
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Evrisimsel Blok Dikkat Modiilii adi1 verilen ¢ift dikkat modiili ve Evrisimsel Cok
Katmanli Algilayict (Liang ve Meng 2023) tarafindan 6nerilen Brea-NET adli esnek bir
smiflandirict kullanilarak, brea-net tarafindan elde edilen test dogrulugu %95,32
olmustur. (Wangsaputra vd., 2023) tarafindan yazilan bir deneyde, bir torbalama
smiflandiricist uygulamadan once Vggl6 kullanarak 6zellikleri ¢ikarmak igin bir 6n
isleme adimi olarak bir Uyarlanabilir Ortalama Filtre (AMF) kullanilmigtir. Bu elde
edilen dogruluk orani %62,6442,0 olarak bildirilmistir.

(Vikranth vd., 2022) meme kanseri siniflandirmasi i¢in 6nerilen model, 6nceden egitilmis
bir MobileNetV2 agini, ardindan kiiresel ortalama havuzlama katmanini, birakmay1 ve
toplu normallestirmeyi igermektedir. Siniflandirma gorevinin {istesinden gelmek igin
SVM siniflandirici kullanilmistir. Model test dogrulugu %88'e ulagmistir. Buna ek olarak,
(Xu vd., 2022) tarafindan gelistirilen ¢ok etkili bir model %95,39 gibi etkileyici bir
dogruluk orani gostermistir. Yaklagimlari, Ozellik c¢ikarict olarak densenet201'in

uygulanmasini ve siniflandirici olarak SVM RPF'nin kullanilmasini igeriyordu.

Bu tezde, Swin tabanli doniistiiriiciiniin, histopatolojik goriintiilerden meme kanserinin
otomatik siiflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis dort CNN modeliyle birlestirilmesinin
etkinligi, BreaKHis veri kiimesinin 200x biiytikliik yakinlagtirma faktorii kullanilarak
sekiz smifli siniflandirma sistemleri i¢in incelenmistir. Bu nedenle, adil bir yargiya
varmak i¢in, Onerdigimiz modellerin performansint Breakhis veri kiimesinin ayni
biiyiikliikteki yakinlastirma faktorii (200x) {izerinde yapilan Onceki ¢aligmalarin

sonuclariyla karsilastirdik.
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Cizelge 4.8 Sekiz smifli siniflandirma rejimleri i¢in BreaKHis veri kiimesi histopatoloji

goriintiilerini
Calisma Yil Yontem Dogruluk
Deep CNN features (trained from scratch)
Bardou vd., 2018 ) 70.08%
with KNN classifier on top
Deep CNN features (trained from scratch)
Bardou vd., 2018 ) ) 66.45%
with Linear SVM classifier on top.
Boumaraf vd., 2021 Vggl9 79.12%
Boumaraf vd., 2021 ResNET-18 91.29%
Kate ve Shukla 2021 Deep net model 86.53%
Albashish vd., 2021 Vggl6 +RBF SVM Classifier 89.83%
Zaalouk vd., 2022 Xception 91.54%
Zaalouk vd., 2022 DenseNet201 86.07%
Tummala vd., 2022 Swin-Tiny 90.60%
Tummala vd., 2022 Swin-Small 91.60%
Tummala vd., 2022 Swin-Base 92.30%
Tummala vd., 2022 swin-Large 92.30%
Tummala vd., 2022 Ensemble Swin,s 93.50%
Vikranth vd., 2022 MobileNetV2 +SVM classifier 88.00%
Xu vd., 2022 DenseNet201 +SVM RBF 95.38%
Srikantamurthy vd., 2023 Hybrid CNN-LSTM 88.04%
Liang ve Meng 2023 Brea net 95.32%,
Adaptive Mean Filter
Wangsaputra vd., 2023 ) ) 62.64+2.0
(AMF)+Vggl6+bagging classifier
Onerdigimiz model 2024 Hibrit model (Densenet121-Swin) 94.40%
Onerdigimiz model 2024 Hibrit model (MobilenetV2-Swin) 95.70%

200x biyiikliikk yakinlagtirma faktorii ile kullanan daha onceki c¢aligmalar ile bizim g¢aligmamizi
karsilastirmaktadir

4.4 Calismanin Simirhhiklar:

Hesaplama maliyeti nedeniyle, 6nerilen yontemlerin Breakhis veri kiimesi kullanilarak
200x olgeginde test edildigini belirtmek gerekir. Bununla birlikte, Breakhis veri setindeki
performansi 40x, 100x ve 400x biiyiitmelerde degerlendirmek i¢in ek bir inceleme

gereklidir.
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Onerilen tekniklerin Swin Transformer temel modeli kullanilarak degerlendirildigini
belirtmek Onemlidir. Bu yaklagimlarin diger goriintii doniistiiriiciiler ilizerinde test

edilmesi ¢ok énemlidir.

Ayrica, Onerilen yontemlerin bu arastirmaya dahil edilmeyen CNN aglar1 iizerinde test
edilmesinin uygulanabilirligini incelemek i¢in daha fazla arastirma yapilmasi gerektigini

belirtmek de 6nemlidir.
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5. SONUCLAR

Bu tezde, histopatoloji slaytlarini kullanarak meme kanserinin sekiz sinif siniflandirma
gorevi i¢in farkli hibrit modeller sunduk. Dort 1yi huylu sinifi (Phyllodes Tiimori (PT),
Adenosis (A), Tubular Adenoma (TA) ve Fibroadenoma (F)) ve dort kotii huylu sinifi
(Mucinous Carcinoma (MC), Lobular Carcinoma (LC), Ductal Carcinoma (DC) ve
Papillary Carcinoma (PC)) temsil eden Breakhis veri kiimesinde 200x biiytikliik faktorii
kullandik. Swin doniistiiriiciisiinii dort popiiler CNN 6n egitimli modelle (Inceptionv2,
Densenet121, Mobilenetv2 ve Vggl6) entegre ederek dort hibrit model 6nerdik. Onerilen
hibrit modellerin performansini adil bir sekilde degerlendirmek i¢in hassasiyet, dogruluk,
geri ¢cagirma ve fl puani dahil olmak iizere dort degerlendirme Olgiitii uyguladik.
Mobilenetv2-Swin hibrit modeli, son derece yiiksek performans elde ettigi umut verici
bir sonu¢ gdstermistir. Meme tiimorii histopatoloji goriintiilerinin bes alt tiirlinii
(Adenosis (A), Papiller Karsinom (PC), Phyllodes Tiimorii (PT), Miisinoz Karsinom
(MC) ve Lobiiler Karsinom (LC)) %100,0'liik miikemmel bir test dogrulugu oraniyla
siniflandirabildi. MobilenetV2-Swin hibrit modeli genel test dogrulugu %95.7 model
genel hassasiyeti, geri cagirma ve fl-skoru sirastyla %96.0, %97.0 ve %96.5 olmustur.
Onceki modele ek olarak, Densenet121-Swin hibrit modeli, meme kanserinin iki alt
tiirtinii ((Phyllodes Tiimori (PT) ve Duktal Karsinom (DC)) 100.0 test dogrulugu ile
siniflandirarak miikemmel performans elde etmistir. Ayrica, Densenetl121-Swin hibrit
modeli sirasiyla %94.4, %94.6 9%92.2 ve %93.2 genel test dogrulugu, kesinlik, geri
cagirma ve fl-skoru elde etmistir. Diger iki hibrit model olan VGGI16-Swin ve
InceptionV2-Swin'in performansi tatmin edici olsa da, sirasiyla %91.5 ve %90.0
dogruluk elde ederek rekabet¢i olamamistir. Bu ¢alismanin sonuglarinin  hem

aragtirmacilar hem de saglik uzmanlari i¢in faydali olacagini umuyoruz.

Gelecekte arastirmamizi, mamografi ve rontgen goriintiileri de dahil olmak iizere ¢esitli
meme timorii goriintiilerini  incelemenin yani sira meme kanseri derecesinin

siniflandirilmasini da igerecek sekilde genisletmeyi planliyoruz.
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