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BEYAN

Derin Ogrenme Algoritmalart Ile Yumurtaliklarda Kanserli Hiicre Tespiti adli yiiksek lisans
tezinin hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalarinin
eserlerinden yararlandigim boéliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu,
kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima, tezin herhangi bir kisminin Bilecik Seyh
Edebali Universitesi veya baska bir {iniversitede baska bir tez ¢alismasi olarak sunulmadigini,
aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul

ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda; projenin
ve destekleyen kurumun adi proje numarasi ile, ETIK KURUL onay1 alinmasi durumunda ise ETIK KURUL tarih
karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR | X
Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
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ETIiK KURUL onay var ise;

ETIK KURUL Karar tarih/sayl: = [oceeeueeeereeieennneeeeeeeeeennneennns /T
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ON SOz

Bu tez calismasmin tamamlanmasinda desteklerini esirgemeyen bir¢ok kisi ve sahsa
tesekkdir etmeyi bir borg bilirim.

Oncelikle, bu arastirmanin her asamasinda bilgi ve deneyimleriyle bana rehberlik eden,
her tiirlii destegi ve anlayistyla yanimda olan degerli danisman hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi
Burakhan CUBUKCU ’ya en igten tesekkiirlerimi sunarim. Kendisinin yol gostericiligi ve tesvik
edici yaklagimlari olmasaydi, bu g¢alismayr tamamlamak miimkiin olmayabilirdi. Akademik
hayatim boyunca bana ilham veren, arastirmaya olan tutkusuyla beni motive eden ve her zaman
dogru yonlendirmeleriyle yolumu aydinlatan bir hocam olmustur. Onun vizyonu ve bilimsel bakis
acis1, bu calismanin kalitesini ve kapsamini biiyiik dl¢iide artirmistir. Kendisinin destegi ve sabri
icin sonsuz minnettarim.

Ayrica, calisgmamin degerlendirilmesinde katkida bulunan jiiri iiyelerine, degerli
zamanlarini ayirarak goriis ve Onerileriyle bu arastirmay1 daha ileriye tasimami sagladiklari i¢in
tesekkiir ederim. Kiymetli yorumlar1 ve elestirileri, ¢galismamin kalitesini artirmada biiyiik rol
oynamistir.

Bu stirecte maddi ve manevi destegini her zaman hissettigim aileme sonsuz tesekkiirlerimi
sunarim. Ozellikle anne ve babama, egitim hayatim boyunca gosterdikleri sabir, anlay1s ve destek
icin minnettarim. Onlarin varlig1 ve sevgisi, bu yolculugun her aninda bana gii¢ ve motivasyon
kaynagi olmustur. Son olarak, bu c¢alismanin ger¢eklestirilmesinde katkida bulunan tiim
arkadaslarima, meslektaglarima tesekkiir ederim. Yardim ve destekleri, bu arastirmanin
tamamlanmasinda 6nemli bir rol oynamigtir.

Bu ¢alismanin, yumurtalik kanseri hiicrelerinin siiflandirilmasinda bilim diinyasina ve

klinik uygulamalara katki saglamasin1 umut ediyorum.

Hazal PARLAK
2024



OZET

DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE YUMURTALIKLARDA KANSERLI
HUCRE TESPITi

Bu calisma, yumurtalik kanseri hiicrelerini siniflandirmak amaciyla ¢esitli derin 6grenme
mimarilerinin (ResNet-50, EfficientNetBO, DenseNet121, MobileNetV2 ve InceptionV3)
performanslarini degerlendirmektedir. Her bir model, yumurtalik kanserinin bes farkl: alt tiiriine
(Clear Cell, Endometri, Mucinous, Non_Cancerous, Serous) ait veriler kullanilarak egitildi ve test
edildi. Veri seti egitim, dogrulama ve test olarak {i¢ ana boliime ayirildi ve veri artirma teknikleri
kullanarak egitim verisinin ¢esitliligini arttirilmistir. Modellerin egitimi sirasinda modeller,
onceden egitilmis agirliklarla yiiklendi ve tist katmanlari ¢ikarilarak 6zel siniflandirici katmanlar
eklendi. Egitim siirecinde, sinif agirliklar1 hesaplamalari, kategorik ¢apraz entropi kaybi1 ve ince
ayar yontemleri kullanilarak bu yontemlerin basarimlari da degerlendirilmistir. Modellerin
performansi, basarim grafikleri, sinif bazli sonuglar ve karmasiklik matrisleri ile gosterilmis ve
dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1-skoru metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar, ince ayarli modellerin genellikle daha iyi performans gosterdigini ve belirli
modellerin belirli siniflar i¢in daha uygun oldugunu gostermektedir. EfficientBO modelinin tiim
siiflarda yiiksek dogruluk oranlarma ulastifi gozlemlenmistir. Modelin genel dogrulugu
%98,87'ye ulagsmistir; bu sonug, kanser siniflandirmasinda 6nerilen yontemin umut verici oldugu
seklinde degerlendirilmektedir. EfficientBO modelinden sonra basarimi en yiiksek model
ResNet50°dir. ResNet50, yiiksek hassasiyet, geri ¢cagirma, F1 skoru ve dogruluk elde ederken,
makro ortalama degerleri diger modellere gore daha yiiksektir. Diger modellerin performansi, bu
iki modelin gerisinde kalmaktadir. Bu sonuclar, ResNet50 ve EfficientB0'un onerilen modeller
olarak degerlendirilmesini desteklemektedir. Calismanin sonuglari, derin 6§renme modellerinin
yumurtalik kanseri siniflandirmasi alaninda etkin bir sekilde kullanilabilecegini ve gelecekteki
caligmalar i¢in degerli bir rehberlik kaynagi olabilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, daha etkili
ve hassas tan1 yontemlerinin gelistirilmesine yonelik onemli bir adim olarak degerlendirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Transfer Ogrenim, Yumurtalik Kanseri, Siniflandirma.



ABSTRACT

DETECTION OF CANCEROUS CELLS IN THE OVARIES USING DEEP LEARNING
ALGORITHMS

This study evaluates the performance of various deep learning architectures (ResNet-50,
EfficientNetB0, DenseNet121, MobileNetV2, and InceptionV3) for classifying ovarian cancer
cells. Each model was trained and tested using data from five different subtypes of ovarian cancer
(Clear Cell, Endometrioid, Mucinous, Non_Cancerous, Serous). The dataset was divided into
three main parts: training, validation, and testing, with data augmentation techniques employed to
increase the diversity of the training data. During the training process, pretrained weights were
loaded, the top layers were removed, and custom classifier layers were added. The performance
of these methods was evaluated using class weight calculations, categorical cross-entropy loss,
and fine-tuning techniques. The models' performance was illustrated with performance graphs,
class-based results, and confusion matrices, and assessed using accuracy, precision, recall, and
F1-score metrics. The results indicated that fine-tuned models generally performed better and that
certain models were more suitable for specific classes. The EfficientNetBO model achieved high
accuracy rates across all classes. The overall accuracy of this model reached 98.87%, suggesting
that the proposed method for cancer classification is promising. Following EfficientNetBO, the
ResNet-50 model showed the second-highest performance. ResNet-50 achieved high precision,
recall, F1 score, and accuracy, with macro-average values higher than those of the other models.
The performance of the other models was inferior to these two models. These findings support the
consideration of ResNet-50 and EfficientNetBO0 as the recommended models. The results of the
study demonstrate that deep learning models can be effectively used in the classification of ovarian
cancer and can serve as a valuable guide for future research. These outcomes represent an
important step towards developing more effective and precise diagnostic methods.

Keywords: Deep Learning, Transfer Learning, Ovarian Cancer, Classification.
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ELU: Exponential Linear Unit (Ustel Lineer Birim)
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RMSProp: Root Mean Square Propagation

DMNN: Deep Multi-Magnification Network

CNN: Convolution Neural Network (Evrigimsel Sinir Aglari)

DNN: Deep Neural Network (Derin Sinir Aglari)

VGG: Visual Geometry Group (Gorsel Geometri Grubu)



1. GIRIS

Kadinlarda diinya genelinde sekizinci sik goriilen kanser tiirli olan yumurtalik kanseri
koti huylu tiimorler arasinda yer alir (Sung et al., 2021). Her yil diinya genelinde 239000 yeni
yumurtalik kanseri vakasi tespit ediliyor, bu da tiim kanser vakalarinin %3,6 s
olusturmaktadir. Oliimle sonuglanan 152.000 vakaysa tiim kanser oliimlerinin %4,3’i{inii
olusturuyor. Bu istatistiklere gore, yumurtalik kanseri diinya genelinde yedinci sirada yer
alirken, kadinlarda kanser kaynakli 6liimlerin sekizinci en yaygin sebebi ve jinekolojik kanser
6liimlerinin ikinci en yaygin sebebi konumuna geliyor (Bray et al., 2018). Hastaligin genellikle
karin i¢inde yaygin bir sekilde ilerlemesi, yiiksek 6liim oranlarina yol agmaktadir. Yumurtalik
kanseri teshisi konan kadinlar i¢inde, genel olarak %40’lik bir sagkalim orant mevcuttur ve yeni
tedavilerin gelistirilmesiyle birlikte bu oran artmaktadir (Jayson, Kohn, Kitchener and
Ledermann, 2014). Cogu yumurtalik kanseri epitel kokenli tiimorlerdir ve genellikle bes farkli
histolojik alt tipte siniflandirilirlar. Bu alt tipler yiiksek dereceli serdz, diisiik dereceli serdz,
acik hiicreli, endometrioid ve miik6z olarak adlandirilir. Epitel dis1 yumurtalik kanserleri de
nadiren goriiliir. Yumurtalik kanseri alt tipleri morfolojik ve beklenen seyir agisindan farklilik

gosterir ve cesitli tedavi segenekleri bulunur (Kébel et al., 2008).

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bu fakli cesitli tedavi yontemlerine katki sunma
amaciyla erken teshisin yapay zeka modelleri ile yapilmasi da eklenmistir. Ancak, yapay zeka
modelleri yumurtalik kanseri gibi 6zellikle zor tespit ve teshis edilen bir hastalikta, mevcut
patolog eksikligine ragmen heniiz klinik uygulamaya entegre edilememistir (Breen, Allen,
Zucker, 2023). Her ne kadar klinik uygulamaya entegre edilememisse de literatiirde yapay zeka

modelleri ile erken teshis iizerine bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Ornegin, calismada Generatif Cekismeli Aglar (GAN) kullanilarak, Kanser Genom
Atlasi’ndan bes kanser tiirli ve yumurtalik karsinomunun bes ana histolojik alt tiirii dahil olmak
tizere toplamda on histolojik kanser tiirliniin yiliksek ¢oziiniirliikli patoloji goriintiileri
sentezlenerek generatif ¢ekismeli aglarin etkinligi degerlendirilmistir. Sonuclar incelendiginde
gercek ve sentetik goriintiilerin histotipe gore benzer dogruluklarla siniflandirildig: ve sentetik
goriintiilerin gorsel olarak gercek goriintiilerden ayirt edilemez oldugu goriilmektedir. Ayrica
derin evrigimli sinir aglar1 farkli kanser tiirlerini de tanimlamak i¢in egitilmis ve sentetik
goriintiiler, sinirli bir e8itim setini tanimlamak i¢in kullanildiginda ek gergek goriintiiler ile

benzer 6zellikler gostermistir (Levine et al., 2020).

Yapilan bagka bir ¢aligmada yumurtalik kanserinde kullanilan platin bazli kemoterapiye



verilen yaniti tahmin etmek icin histopatoloji ve fonksiyonel omiks bulgularini birlestiren bir
algoritma gelistirilmistir. Evrisimli sinir aglari, kanserli bolgeleri tanimlamak ve timor
derecesini siniflandirmak amaciyla kullanilmistir. Sonuglar evrigimli sinir aglarinin kanserli
bolgeleri ve tiimor derecesini yiiksek dogrulukla tanimlayabildigini ortaya koymaktadir.
Gelistirilen algoritmanin, diger timor tiirleri ve tedavi yontemlerine adapte edilebilme

potansiyeli de bulunmaktadir (Yu et al., 2020).

2020 yilinda yapilan bir arastirmada, invaziv duktal karsinom (IDC) olarak bilinen
meme kanserinin en sik rastlanan alt tipinin otomatik tespiti i¢in derin transfer 6grenme yontemi
onerilmistir. IDC tespit gorevi i¢in ResNet-50 ve DenseNet-161 gibi dnceden egitilmis derin
o6grenme modelleri kullanilmigtir. Egitimin sonunda, onceden egitilmis derin aglarin son
katmanlarinda, DenseNet-161 modeli %92,38 F1-Skoru elde ederken, ResNet-50 ise %94,11
Flskoru elde etmistir. Her iki modelde invaziv duktal karsinomun otomatik tespiti i¢in etkili

oldugunu kanitlamistir (Celik, Talo, Yildirim, Karabatak and Acharya, 2020).

Bir diger ¢aligmada, yumurtalik kanseri patoloji goriintiileri kullanilarak, goriintiiden
goriintliye tarz transferi yontemlerinin tanisal performansi iizerinde etkileri incelenmistir. 142
yumurtalik kanseri hastasinin goriintiilerini i¢eren kapsamli ve kamuya agik veri seti olan The
Cancer Image Archive (TCIA) kullanilarak, Inception V3 derin 6grenme modeli ile doku
kesitlerindeki kanseri belirlemek i¢in ayarlanmistir. Calisma tarz transferi teknolojisinin derin
o6grenme modelini dijital patoloji alaninda kiigiik goriintii setlerine nasil genellestirebilecegini

basariyla gostermektedir (Kavitha, Dhanapriya, Vignesh and Baskaran, 2021).

Calismada, yumurtalik kanseri histopatolojik tiplerinin derin 6grenme modelleri ile
siniflandirilmas1 incelenmistir. ki farkli kaynaktan elde edilen WSI (genisletilmis slayt
goriintiileri) kullanilmistir. Tlk veri seti i¢ egitim i¢in kullanilirken ikinci veri seti ise dis test
icin kullanilmistir. Renk normalizasyonu kullanilmis ve dort farkli derin 6grenme modeli
(1STL, DeepML, VarMIL ve 2STL) kullanilarak siniflandirma yapilmistir. En bagarili model,
ISTL modeli olmustur ve dig veri setinde %80,97’lik tam goriintii diizeyinde dogruluk orani
elde edilmistir. Sonuglar, yumurtalik kanseri histotiplerinin derin 6grenme modelleriyle basarili

bir sekilde smiflandirilabilecegini gostermektedir (Farahani et al., 2022).

Yapilan bir diger ¢alismada, yliksek dereceli yumurtalik kanseri segmentasyonu ve
Breast Cancer Susceptibility (BRCA) mutasyonun tahmini i¢in derin 6grenme tabanli
metodoloji gelistirilmistir. Ik adimda yumurtalik kanseri segmentasyonunda Deep Multi-

Magnification Network (DMNN) kullanilmigtir. Cesitli biiyiitme seviyelerindeki morfolojik



Ozelliklerden faydalanilarak kanser bdlgelerini otomatik tanimlamak i¢in segmentasyon
bolgeleri olusturulmustur. Ikinci adimda BRCA mutasyonunun tahmini i¢in ResNet-182
kullanilmistir. Ayrica manuel etiketleme siirecini azaltmak i¢in Deep Interactive Learning
(DIaL) yontemi kullanilmistir. Sonug olarak bu yaklagim, yumurtalik kanseri goriintiilerindeki
kanser bolgelerini otomatik olarak tanimlayarak BRCA mutasyonun tahmin etmeyi saglamistir
(Ho et al., 2023). BRCA1/2 gen mutasyonlarinin tahmin edilmesi i¢in yapilan bir diger
calismada ise hesaplamali patoloji kullanilarak bir model gelistirilmistir. Model, toplam 664
yumurtalik kanseri hastasi iizerinde test edilmis ve %35,1'inde somatik BRCA 1/2 mutasyonu
saptanmistir. Egitim ve test setlerinde sirasiyla 0.7 ve 0.55 ROC AUC basarisi elde edilmistir
(Nero, Boldrini, 2022).

Bir diger calismada derin konvoliisyonel sinir aginin (DCNN) ultrason goriintiilerinde
iyl huylu, belirsiz ve kanserli yumurtalik tiimorlerini dogru bir sekilde ayirt etme yetenegi
incelenmistir. 265 hastanin 279 patoloji goriintiileri kullanilarak yapilan ¢alismada bes farkl
DCNN mimarisi (VGG-16, GoogleNet, Resnet34, MobileNet ve DenseNet) egitilmis ve model
performansi degerlendirilmistir. Resnet34 modeli, {i¢ sinifli siniflandirma gorevinde en iyi
performansi sergileyerek yiiksek hassasiyet ve dogruluk degerlerine sahip oldugunu
kanitlamistir. Siniflandirma kararlarini gorsellestirmek ve anlamak i¢in ise Class Activation
Mapping (CAM) yontemi kullanilmistir. Sonuglar onerilen modelin klinik uzmanlara benzer
bolgelere odaklandigini ve dogru teshisler koydugunu gosterirken bazi durumlarda ise yaniltic

olabilecegini de ortaya koymustur (Wang et al., 2021).

2021 yilinda calismada yumurtalik kanseri ve alt tiplerinin histopatolojik goriintiiler
tizerinden smiflandirilmasi i¢in Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DCNN) kullanilmast onerilmistir.
Alexnet modelinden ilham alinarak yeni bir DCNN mimarisi tasarlanmigtir. Tasarlanan yeni
mimaride her ¢ift evrisim katmanindan sonra maksimum havuzlama katmani eklenerek, dort
tam bagli katman eklenmistir. ReLU yerine Exponentiak Linear Unit (ELU) kullanilarak
mimari ve parametre ayarlamalar1 yapilmistir. Modelin egitiminde 24742 artirilmis goriintii

kullanilmistir ve dogruluk oran1 %83,93 ¢ yiikselmistir (K. R. Kasture, Shah and Matte, 2021).

Kiligarslan ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada kanser hastaliklarinin teshisi ve
siiflandirilmasinda gen ifade degerlendirmesinin 6nemi vurgulanmistir. Relief ve iist {iste oto
kodlayici yaklagimlariyla boyut azaltma, destek vektér makineleri (SVM) ve evrisimli sinir
aglari (CNN) ile siniflandirma i¢in hibrit bir yontem onerilmistir. Yumurtalik kanseri, Losemi
ve Merkezi Sinir Sistemi (CNS) gen ifade analiz veri setlerinde, boyut azaltma yontemlerinin

SVM ve CNN ile smiflandirma bagarisini arttirdigi belirlenmistir.



Yumurtalik kanseri veri setinde %98,6, Losemi veri setinde %99,86 ve CNS veri
setinde %383,95 smiflandirma basaris1 elde edilmistir. Bu sonuglar, kanser siniflandirma
calismalarinda boyut azaltma tekniklerinin onemi ortaya koymaktadir (Kilicarslan, Adem,
2020).

CNN mimarisi kullanilarak yapilan calismada, model %94 dogruluk elde ederek
yumurtalik kanserli vakalarin %95,12’sini dogru bir sekilde siniflandirdi ve saglikli hiicrelerin
%93,02’sini dogru sekilde tanimlamistir. Sonuglar incelendiginde CNN tabanli yaklagimlarin

yumurtalik kanserinin tahmin ve teshisindeki 6nemini vurgulamaktadir (Ziyambe et al., 2023).

Yumurtalik tiimorlerinin siiflandirmasi i¢in yapilan ¢alismada, Inception-ResNet v2
derin 6grenme yontemi kullanilarak smiflandirma onerilmistir. Onerilen yontem 6zel bir veri
kiimesi lizerinde %97,5 dogruluk oraniyla dogrulama ve %67 test dogrulugu elde etmistir. Ek
olarak dogrulama veri setinde %92 dogrulukla ¢alisan bir kuantum konvoliisyonel sinir ag1
(QCNN) ile test edilmistir. Inception-ResNet v2 mimarisi, Inception ailesinin basarisini
stirdiirtirken artikli baglantilarin 6grenmeyi hizlandirdigini gostermektedir. Modelde Adam
optimizasyonu ve Sparse Categorical Cross Entropy kaybi kullanilmistir ve 256x256x3
boyutundaki giris goriintiileri iizerinde 400 epok egitim gergeklestirilmistir. Sonuclar
calismanin yumurtalik timoérlerini siniflandirmak i¢in etkili bir derin 6grenme yaklagimi

oldugunu gostermektedir (Kodipalli, Guha, Dasar, 2022).

Meme kanserinin teshisi i¢in Onerilen derin 0grenme modelinin gelistirilmesine
odaklanilan bu ¢aligmada, asir1 uyum problemi ele alinarak AlexNet-BC modeli
olusturulmustur. Olusturulan model 6ncelikle ImageNet veri kiimesinde 6n egitim almakta daha
sonra meme patolojisi gortintiilerini siniflandirmak i¢in ince ayar yapmaktadir. Ayrica softmax-
capraz entropi 6grenimindeki asir1 uyumunu azaltmak i¢in, tahmin edilen olasiligin belli esik
degerini astig1 durumlarda capraz entropi kaybini cezalandiran yeni bir diisiik entropi ¢ikt
cezast Onerilmistir. Farkli veri kiimeleri ile yapilan deneylerde AlexNet-BC’nin diger

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir (Tang et al., 2022).

(Ghoniem et al., 2021) tarafindan yapilan ¢alismada yumurtalik kanserinin evresini
kesin olarak tahmin etmek i¢in c¢oklu-veri modalite entegrasyonlu derin 6grenme modeli
onerilmistir. Bu model, gen ve histopatoloji goriintii verilerini birlestirir ve ALO-optimized
LSTM ve CNN aglar ile soyut 6zellikler ¢ikarir. Calisma onerilen modelin yumurtalik kanseri
teshisindeki diger dokuz model ile karsilastirildiginda daha yiiksek dogrululuk ve kesinlik elde

ettigini gostererek, dnerilen modelin iistiinliiglinii kanitlamaktadir.



Bir diger ¢alisma da yumurtalik kanseri siniflandirma modeli icin transfer 6grenmeye
dayal1 bir yaklasim kullanir. Bu yaklasim, dnceden egitilmis modelleri temel olarak alir ve
modeli yumurtalik kanseri histopatolojik goriintiilerini siniflandirmak i¢in uygular. Ayrica, veri
arttirma teknikleriyle 6n isleme yapar, boylece daha genellestirebilir ve daha iyi sonuglar verir.
Kullanilan veri arttirma teknikleri modelin farkli siniflar arasinda dengeli bir sekilde
O0grenmesini ve daha dogru sonuclar elde etmesine yardimci olmustur. Farkli mimarilerin,
ResNet-50 Efficient-B0 gibi, kullanilarak egitilen modellerin yumurtalik kanseri goriintiilerini,
siniflandirmasi iizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Ug CNN mimarisi, veri kiimesi iizerinde

ince ayar ile transfer 6grenme kullanilarak egitilir ve sonuglar karsilagtirilir.

Derin 6grenme tekniklerinin kanser hiicrelerinin siiflandirmasindaki basarisi,
literatiirde sikca vurgulanmis ve bu metotlarin 6zellikle yumurtalik kanseri gibi farkli kanser
tiirlerindeki uygulamalarina dair pek ¢cok 6rnek incelenmistir. Literatiirde ¢ogunlukla biiyiik
veri setlerinde genel siniflandirma performansi iizerine yogunlasildigi gozlemlenmektedir.
Bununla birlikte, yumurtalik kanseri gibi nadir kanser tiirleri i¢in 6zel olarak uyarlanmis bir
smiflandirma yaklagiminin yetersizligi goriilmektedir. Derin 6grenme ydntemlerinin
yumurtalik kanseri siniflandirmasinda kullanimina dair tespit edilen eksiklikler arasinda
Ozellestirilmis ve optimize edilmis modellerin yetersizligi, mevcut veri setlerinin yetersizligi
veya dengesizligi gibi faktorler bulunmaktadir. Ayrica, mevcut yontemlerin nadir goriilen tiirler
arasinda yer alan yumurtalik kanseri gibi durumlarda siniflandirma zorluklarina yonelik etkili
bir ¢6ziim sunamadig1 gézlemlenmistir. Genellikle, literatiirde 1yi veya kotii huylu olarak ikili

siniflandirma yapilmis ve ¢ok sinifli siniflandirmanin sinirl oldugu tespit edilmistir.

Bu calisma, yumurtalik kanseri smiflandirmasinda derin 6grenme tekniklerinin
etkinligini incelemeyi ve 6zellikle transfer 6grenme stratejisi ile bu alandaki boslugu kapatmay1
hedeflemektedir. Calismanin onemli katkilarindan biri, sinirli veri durumlarinda bile etkili
sonuglar elde etmek i¢in 6nceden egitilmis agirliklarin transfer 6grenme yoluyla uyumlu hale
getirilmesine dayanmaktadir. Bu ¢alisma, 6zgiin ve 6zel bir yontem kullanarak, literatiirdeki bu
ac1g1 kapatmay1 ve yumurtalik kanseri teshisi ve siniflandirmasi alaninda yenilikgi bir yaklagim

sunmay1 hedeflemektedir.

Tezin geri kalan boliimiinde yumurtalik kanseri, yumurtalik kanseri siniflandirmasinda
gorlintii isleme ve yapay zeka tekniklerinin kullanimi, materyal ve yontem, bulgular ve

degerlendirmeleri sonug ve oneriler boliimlerine yer verilmistir.



2.  YUMURTALIK KANSERI

Yumurtalik kanseri, epitel hiicrelerinden kaynaklanan ve kadin iireme sistemini
etkileyen en Oliimciil kanser tiirlerinden biridir. Vakalarin ¢ogunda belirti goriilmedigi i¢in
genellikle ileri asamalarda teshis edilir ve bu durum tedavi segeneklerini sinirlamaktadir.
Yapilan bir aragtirmada, bu kanserin hiicresel ve molekiiler ¢esitliligini ortaya koymus ve bu
durum tedavi yontemlerinin karmasikligini ortaya koymustur (David DL Bowtell, 2010).
Aragtirmalar, BRCA1 ve BRCA2 gibi gen mutasyonlarinin yumurtalik kanseri riskini 6nemli
Olgiide artirdigini ortaya koymaktadir (Norquist, Harrell, Brady, 2016). Yumurtalik kanseri
tanisinda ve tedavisinde genetik testlerin giderek artan 6nemi, hastaligin erken teshis edilmesi

ve tedavinin planlanmasi agisindan kritik rol oynamaktadir (J. Zhang et al., 2022).
2.1 Yumurtahk Tiimorleri

Yumurtalik kanseri, farkli alt histolojik alt tiplere ayrilabilen ve her birinin farklh
tanimlanabilir risk faktorleri, hiicresel kokenleri, molekiiler yapilari, klinik 6zellikleri ve tedavi
secenekleri olan bir dizi alt kategoriye ayrilabilir. Bu histolojik alt tipler, yumurtalik
kanserlerinin yaklasik %90"n1 olusturan epitel kanserlerini igerir (Oswald and Gourley, 2015).

Alt boliimlerde bu ¢alismada siniflandirma yapilan tiimor tiirleri agiklanmaktadir.
2.1.1 Epitel Yumurtahk Tiimérleri

Epiteryal yumurtalik kanseri (EOC), histolojik olarak yiiksek dereceli seroz, diisiik
dereceli serdz, agik hiicreli, endometrioid ve miikéz yumurtalik kanseri olmak iizere bes ana alt
tipte siniflandirilir. Bu alt tiplerin hepsi ¢esitli klinik belirtiler ve tedaviye verilen farkli yanitlar
gosterir. Tiimoriin igsel biyolojisi, farkli davraniglar sergiler ve bu durum, hastaliin seyrini ve
sonucu etkiler (Lheureux, Braunstein and Oza, 2019). Yumurtalik epitel tiimorleri genis capta
2 ana tiir hastalig1 ayrabilir. Tip I yumurtalik karsinomu, berrak hiicreleri karsinom (clear cell
carcinoma- CCC), endometrioid karsinom (endometrioid carcinoma — EC), miisin6z karsinom
ve disiik dereceli karsinomdan olusurken, Tip II yumurtalik karsinomu genellikle yiiksek
dereceli karsinomdan olusur ve bu en yaygin ve 6liimciil yumurtalik kanseri tiirtidiir (Kurman
and Pathology, 2010). Sekil 2.1°deki goriintli, yumurtalik karsinomlarinin ana histolojik

varyantlar1 gosterilmektedir.



Sekil 2.1. Yumurtalik karsinomlarinin baslica histolojik alt tipleri
Kaynak: (Kurman and Pathology, 2010)

2.1.1.1 Yiiksek Dereceli Seroz Karsinom

Yiiksek dereceli ser6z yumurtalik kanseri (HGSOC), yumurtalik kanseri 6liimlerinin
%70-%80’ini olusturmasma ragmen, genel sagkalim acisindan Onemli bir degisiklik

gozlenmemistir (David D. Bowtell et al., 2015).
2.1.1.2 Endometrioid Karsinom

Yumurtalik epitel kanser (EC), endometriyal kistlerle sikga iligskilendirilen bir alt tiptir.
Yumurtalik epitelyal kanserlerinin ¢ogu, yumurtalik veya pelvik boélgedeki disinda rahme ait
dokunun disinda biiyiimesi ile iliskilidir ve bazi durumlarda rahim ig¢i kanserle birlikte
bulunabilir. Yumurtalik Epitelyal Kanserler genellikle iyi belirgin veya diigiikk derecelidir ve
rahimdeki yumurtalik epitelyal kanserlerine benzer 6zellikler gosterir. Bu kanserlerin ¢ogu,
endometriyal kistlerin i¢inde kati tlimorler olarak biiyiir. Sonug¢ olarak yumurtalik epitel
kanserler, ¢ogunlukla endometriyal kistlerle iligkilidir ve genellikle diisiikk derecelidir;

rahimdeki benzer kanserler ile ortak 6zellikler tasirlar (Maeda, Pathology, ve 2013).
2.1.1.3 Berrak Hiicreli Karsinom

Berrak hiicreleri karsinom (BHKC), yumurtalik kanserinin az rastlanan, fakat hizli
ilerleyen agresif bir tiiriidiir. Bu tiimorler tipik olarak yliksek seviyede niikleer anormallik ve

eozinofilik sitoplazmali hiicrelerin varligini siirdiirme egilimindedirler (Young, 2014).

Berrak hiicreleri karsinom, siklikla endometriozis ile baglantilidir ve bu kanser tiirii en
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stk menopoz sonras1 donemdeki kadinlarda goriiliir (McCluggage, 2008).

Klinik olarak, berrak hiicreleri karsinom diger yumurtalik kanseri tiirlerine gore kiyasla
daha kotii bir seyir izler. Cogu berrak hiicreleri karsinom hastasi, teshis edildiklerinde genellikle
hastalik erken evrelerdedir, ancak tiimoriin agresif yapisi nedeniyle hastalik ilerleyebilir ve

tedaviye kars1 direng gosterebilir (Sugiyama, Kamura, 2000).
2.1.1.4 Diisiik Dereceli Seroz Karsinom

Diisiik dereceli ser6z karsinom (LGSC), yumurtalik kanserlerinin ender goriilen bir alt
tipidir ve yliksek dereceli ser6z karsinomdan (HGSC) ayrilarak daha yavas ilerleyen bir seyir
izler. Ser6z karsinomun klinik ve molekiiler 6zellikleri genellikle diger yumurtalik kanseri
tiplerinden ayrilir ve bu durum, tedavi ve beklenti iizerinde dnemli etkilere sahip olabilir
(Slomovitz et al., 2020). Epidemiyolojik olarak, diisiik dereceli karsinom, yumurtalik
kanserlerinin %10 ila %15’ini temsil eder ve siklikla 40 ile 60 yaslar1 arasindaki geng kadinlarda

ortaya ¢ikar (Gershenson, 2016).
2.1.1.5 Miikoz Karsinom

Miikoz karsinomlar, yumurtalik yilizeyindeki hiicrelerden kaynaklanir ve yumurtalik
kanserlerinin bir alt tipidir. Bu tiimorlerin ¢cogu metastatiktir, yani bagka bir yerden yayilmstir,
ancak bazilar1 dogrudan yumurtalikta baslar. Miikoz karsinomlar, miikdz hiicrelerden olusan
timorlerdir ve genellikle yumurtalik kanserlerinin %6 ila %25’ini olusturmaktadir (Seidman
vd.,2003).



3.  YUMURTALIK KANSERI SINIFLANDIRMASINDA GORUNTU ISLEME
VE YAPAY ZEKA TEKNIiKLERININ KULLANIMI

Yapay zeka ve goriintii isleme teknolojilerindeki gelismeler, medikal goriintiilerden
onemli veriler elde etmek i¢in yeni imkanlar sunmaktadir. Bu ¢alismada yumurtalik kanserinin
siniflandirilmasi i¢in yapay zeka ve goriintii isleme yoOntemlerinin potansiyeli hakkinda
arastirmalar yapilmistir. Bu siirecte histopatolojik goriintiilerden elde edilen verilerin analizi
icin gorlintli isleme siiregleriyle ilgili adimlar gerceklestirilmektedir. Bu c¢alismanin hedefi,
yumurtalik kanseri teshisinde yapay zeka destekli siiflandirma sistemlerinin etkinligini
degerlendirmek ve katki sunmaktir. Calismada yumurtalik kanserinin erken teshisine ve etkili

tedavi yontemlerinin gelistirilmesine yardimci olmay1 amaclanmistir.
3.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerini taklit eden algoritmalar1 barindirir; bu
ozellik, yeni bilgi olusturma ve 6grenme yoluyla kesfetme siiresini igerir. Yapay sinir aglari,
biyolojik sinir aglarinin yapisini ve islevlerini taklit eden yapay aglardir (G. Zhang, Patuwo,
Forecasting and 1998).

Cok katmanlt ileri beslemeli yapay sinir aglarinin temel yapis1 Sekil 3.1.’de verilmistir.
Bu yap1 girig, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Her
katmandaki noronlar birbirlerine agirliklar araciligiyla baglanir. Ancak ayni katmandaki

noronlar arasinda baglant1 bulunmamaktadir (Egrioglu, Aladag, Yolcu, 2009).

QS

coce

Slece
O

giris katmani
gizli katman1 qizli katman2

Sekil 3.1. Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir A1 Modeli
Kaynak: (Kizrak, M. A., & Bolat, 2018)

Geri yayilim algoritmasi, Yapay sinir aglarmin gercek degerler ile ¢ikis degerleri

arasindaki farki kullanarak agirliklarin giincellendigi yaygin bir 6grenme algoritmasidir.



Algoritmalarin istenilen ¢ikiglara ne kadar etkili sekilde ulastigini belirleyen faktér 6grenme
parametresidir. Bu parametre, algoritmanin isleyisine bagli olarak sabit bir deger
belirlenebilecegi gibi dinamik olarak da giincellenebilir. Ogrenme parametresi kadar kritik bir
role sahip olan aktivasyon fonksiyonu, agin basar1 oranini ve genel performansini etkileyen
onemli bir degiskendir. Bu fonksiyon, yapay sinir agin giris ve ¢ikis arasinda dogrusal
olmayan bir iliski kurmasini saglar. Agin basarimi, dogru aktivasyon fonksiyonunun se¢imine
baghdir. Bu fonksiyon, dogrusal, ¢ift kutuplu veya tek kutuplu olabilir. Dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarinda, egim parametresi belirlenmelidir, ¢linkii bu parametre, hedeflenen

cikig degerlerine ulagsmada kritik bir rol oynar (Egrioglu et al., 2009).
3.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglarmin kullanimiyla biiyiik miktarda veri gerektiren
karmagik sorunlar1 ele alan makine 6greniminin bir alt kiimesidir. Bu aglar birbirine bagh
diigimlerin ¢ok katmanli yapilarini igerir ve verilerdeki desenleri ve ozellikleri geri yayilim
olarak adlandirilan siiregle ayirt etme yetenegine sahiptir. Geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinin basarili olmadigi ses ve goriintii tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda derin

ogrenme algoritmalari oldukga basarilidir (LeCun, Bengio, Nature and 2015).

Son donemde, derin 6grenme makine 6grenimi sahasinda oncii bir strateji olarak ortaya
¢iktt ve makine 6grenimi toplulugu tarafindan standartlastirildi. Bu evrensel kabul, derin

ogrenmenin makine 6grenimi alaninda sikga kullanilan bir hesapla yontemi haline gelmesini

sagladi (Alzubaidi et al., 2021).
3.3 Evrisimli Sinir Aglar:

Evrisimli sinir aglar1 (CNN’ler), bilgisayar goriisii ve goriintli tanima uygulamalarinda
oldukga yaygin kullanilan sinir ag1 tiirlerinden biridir ve birgok uygulama etkilidirler. Ozellikle
gorliintii tanima ve smiflandirma gibi alanlarda etkili performans sergilerler. Tipik olarak
CNN’ler bir dizi evrisim katmani ile baslar ve bunlari bir veya daha fazla tam baglantili katman
takip eder (Platania et al., 2017). Genellikle, bir CNN mimarisi evrisim katmanlari, aktivasyon
katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katman igerir. Evrisim katmanlari, belirli
ozellikleri tespit etmek i¢in girig goriintiilerini igleyen evrisim g¢ekirdeklerinden olusur. Agin
baslangicinda temel 6zellikler, 6rnegin kenarlar ve sekiller, ilerleyen katmanlarda giderek daha
karmasik ve ozellesmis hale gelir. Sekil 3.2°de evrisimli sinir aglar1t mimarisi goriilmektedir.
Evrisim cekirdeklerinin parametreleri, girig goriintiisiiniin boyutunu ve agin yapist dikkate

alinarak ayarlanmali ve optimize edilmelidir (Zhou, Zhang, Liu, 2019).
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Sekil 3. 2. Evrisimli Sinir Aglar1 Mimarisi

Aktivasyon katmani, CNN modellerindeki 6dnemli bir bilesendir. Bu katman, dnceki
konvoliisyon veya tam baglantili katmanlarin ¢iktilarint dogrusal olmayan bir sekilde ifade
etmek i¢in aktivasyon fonksiyonlarini kullanir. Bu fonksiyonlar arasinda Sigmoid, Tanh ve
ReLU gibi segenekler bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar, agin ¢iktilarini daha karmagik ve genis
bir alanda ifade etmek icin kullanilir, bu da agin daha karmasik iliskileri 6grenerek daha etkili
bir sekilde performans gostermesini saglar. Bu aktivasyon fonksiyonlarinin yani sira, agin

isleyisini optimize etmek i¢in havuzlama katmanlar1 da kullanilir.

Havuzlama katmani, ¢ikarilan Ozellik haritalarinin uzamsal boyutlarint ve ag
parametrelerinin sayisini azaltmak i¢in ortalama havuzlama, toplam havuzlama veya
maksimum havuzlama gibi dogrusal olmayan sayisal islemleri gergeklestirir (Paoletti, Haut,

Plaza, Photogrammetry and 2019).

Tensorden bir kesit

1 112 | 4 filtre boyutu: 2x2

A adim kaydirma:2
5|6(7 |8 maksimum havuzlama 6|8
312110 3|4
112134

y

Sekil 3. 3. Maksimum Havuzlama Islemi
Kaynak: (Kizrak, M. A., & Bolat, 2018)

3.4  Transfer Ogrenimi

Egitim transferi, derin mimarilerde, dnceden egitilmis bir yapay sinir ag1 modelinin son

katmanlarinin yeni probleme uygun hale getirilmesiyle saglanir. Bu yaklagim, her yeni problem
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icin sifirdan egitime baslamak yerine, dnceden 6grenilmis agin parametre degerlerinin yeniden
kullanilmasini saglar. Temel amaci, ilk katmanlarinin genellikle her goriintli tanima problemi
i¢in ortak olan diislik seviyeli 6znitelikler 6grenmesidir. Egitim transferinin etkinligi, mimarinin
detaylarina baglidir. Bu nedenle katman se¢imi ve baglangi¢ degerlerinin belirlenmesi bu

asamada Oonem arz etmektedir (Deniz, Bahgesehir, 2018).

Egitimde onceden belirlenmis agirliklarin kullanilmasi, siire¢, hizlandirarak daha
verimli bir egitim saglar. Hazir bir model olan ImageNet goriintiileri kullanilarak 6nceden
egitilmis modele basit katmanlar eklenerek, daha az veriyle daha yiiksek basar1 elde

edilebilmektedir (Tezcan, Kiras , 2022).
3.4.1 Residual Neural Network (ResNet)

Sekil 3.4’de mimarisi verilen ResNet, derin konvoliisyonel sinir aglarinin egitim
stirecindeki zorluklari, asir1 6grenme ve dogrululuk kaybi problemlerini ¢6zmeyi hedefleyen
yenilik¢i bir yaklasimdir. Karmasik gorevlerin iistesinden gelmeyi kolaylastiran ve tespit
dogrulugunu arttiran ResNet50 mimarisi, 50 katmanli artik ag yapisina sahiptir (Mukti and On,
2019).

224 = 224 RGD image

X -
Weight layer

FIX}

on| FIX) + X

1% 1 conw, 128/2
3= 3 conw, 128

1= 1 conw, 512

conv, 128

conv, 512

Fully connected (1000 fc)
v
Softmax

BT

Sekil 3. 4. Resnet-50 Mimarisi
Kaynak: (Mukti and On, 2019)

Sekil 3.4’te gozlemlenebildigi iizere her grup kendine 6zgii bir renkle vurgulanir ve

kivrimli hatlar, gecis baglantilarini ifade eder. Mimari 6ncelikle 64 c¢ekirdekli evrisim katmani
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ile baslar ve buna 7x7 boyutunda bir alana sahiptir. Ardindan bu evrisim katmanin ¢ikisi {izerine
3x3 boyutunda maksimum havuzlama katmani uygulanir. Sonrasinda farkli renklerle
belirginlestirilmis benzer katmanlar igiren bloklar bulunmaktadir. Resnet50’nin toplam
parametre sayis1 yaklasik 23 milyon olarak belirlenmistir. Bu mimari derin 6§renme alaninda
son derece onemlidir ve bir¢ok alanda basarili bir sekilde kullanilmaktadir (Shabbir, Ali,
Ahmed, 2021).

3.4.2 EfficientNet

EfficentNet modeli, yaklasik 66 milyon parametre ile ImageNet siniflandirma
probleminde %84,4 dogruluk elde ederek, CNN modelleri arasinda onemli bir basar1 elde
etmistir. EfficentNet serisi, BO’dan B7’ye kadar olan 8 modele sahiptir ve model numarasi
artmasi ile parametre sayisi nispeten sabit kalirken, dogruluk 6nemli 6l¢iide ylikselmektedir. Ek
olarak, EfficentNet mimarisi, Rektifiye Dogrusal Birim (ReLu) aktivasyon fonksiyonu kullanan
CNN modellerinden farkli olarak Swish aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir (Atila, Ugar,
Akyol, 2021)(Tan and Le, 2019).

EfficentNet, agin boyutunu ol¢eklendirmek icin bir dizi katsayr kullanan bir CNN
mimarisidir. Bu sayede agin genisligi, derinligi ve ¢oziiniirliigii homojen sekilde 6l¢eklendirilir.
Bu yaklasim her boyut icin optimal 6l¢ekleme katsayilarini tespit etmek i¢in kullanilabilir

(Sathwik et al., 2023).

EfficentNet-B0, ImageNet veri setindeki 1,2 milyon goriintiiyle, temel model olmasina
ragmen, son teknoloji dogrulugunu yakalar. Bu basari, yaklasik 5,3 milyon parametreyle elde
edilirken, 6nceki en 1yi modele kiyasla 8,4 kat daha kiiclik ve 6 kat daha hizl1 yapiya sahiptir.
Ek olarak, ImageNet veri setindeki onceden egitilmis EfficentNet-BO modeli ¢esitli goriintii
simiflandirma gorevlerine yonelik ince ayarlar yapabilmektedir. Mimarinin katman bazindaki

detaylar1 Sekil 3.7°de sunulmustur (Bodapati, Feroz, Yarra, Chowdary and Sekhar, 2023).
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Sekil 3. 5. Efficient-B0 Genel Mimarisi
Kaynak:(Tasya, Sa’idah, 2022)

3.4.3 Inception-V3

Google tarafindan gelistirilen Inception mimarisinin bir ¢esidi olan Inception-V3,
2014’teki ImageNet Large Scale Visual Recognition Challange (ILSVRC) sirasinda
tanitilmistir. Bu model derin 6grenme ve goriintii tanima alaninda kayda deger basarilar elde
etmistir. Inception-V3 mimarisinin ana hedefi, daha derin ve genis aglar olustururken
hesaplama verimligini arttirmak ve parametre sayisin1 azaltmaktir. Model bu amaca ulagmak
icin Inception modiillerini kullanir; bu modiiller, cesitli 6zellikleri ayn1 anda ¢ikarmak i¢in
cesitli ¢ekirdek boyutlarina sahiptir (Szegedy, Vanhoucke,2016). Bu modiiller, farkli
konvoliisyon katmanlarini birlestirerek, agin daha ¢esitli bir 6zellik yelpazesini yakalamasina

imkan tanir (loffe and Machine, 2015).

Inception-V3’teki Inception modiilleri, farkli konvolisyon katmanlarimi es zamanl
olarak kullanarak, ¢esitli 6zellikleri ¢ikarmaktadir. Ornegin, bir Inception modiilii icinde 1x1,

3x3 ve 5x5 konvoliisyon ¢ekirdekleri bir arada calistirilir ve bu ¢ekirdeklerin farkli boyuttaki
ciktilart birlestirilir.

Modelin mimarisinde, ayristirtlmis konvoliisyon katmanlart 6nemli bir rol oynar.
Ozellikle, biiyiik ¢ekirdek boyutlari olan 7x7 veya 5x5, daha kiiciik ¢ekirdeklerin ardisik olarak
uygulanmasiyla parcalanir. Bu yaklasim hesaplama maliyetini azaltirken, modelin derinligini

arttirarak daha karmasik oOzelliklerin ¢ikarilmasini saglar (Szegedy et al., 2016). Modelin
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mimarisinin ayrintilar1 Sekil 3.8’de sunulmustur.

Repeat 3 times Repeat 4 times Repeat 2 times

Convolutional layer

. Pooling layer :
g : i Inception module
. Concat : : Incey

0 Fully-connected layer
@ Soft-max :

Sekil 3. 6. Inception-V3 Mimarisi
Kaynak : (Tian, Daigle, 2018)

Egitim asamasinda, Batch Normalization ve RMSProp optimizasyonu gibi teknikler
sikca kullanilir. Batch Normalization, her minibatch iizerinde normalizasyon islemi
gerceklestirerek egitim siirecini hizlandirir ve modelin genel performansini artirtr. RMSProp
optimizasyonu ise, adaptif 6grenme oranlar1 kullanarak modelin daha hizli ve daha istikrarl1 bir

sekilde 6grenmesini saglar (Szegedy et al., 2016).

Inception-V3, derinligi artiran ve kaybolan gradyan problemini hafifleten "Yardimei
Smiflandiricilar” gibi ek bilesenleri igerir. Bu ek siniflandiricilar, egitim sirasinda ana agin yan
dallar1 olarak islev goriir ve modelin daha hizl1 6grenmesine katkida bulunarak toplam kayip

fonksiyonunu iyilestirir (loffe and Machine, 2015).
3.4.4 MobileNet-V2

MobileNetV2, Google tarafindan gelistirilen, diisiik hesaplama giicline sahip
platformlarda etkili derin §grenme modellerini ¢alistirmay1 hedefleyen bir sinir ag1 mimarisidir.
Bu model, MobileNetV1'e yapilan belirgin iyilestirmelerle dikkat ¢ekmekte olup, ozellikle
goriintli siniflandirma, nesne tanima ve benzeri gorevlerde etkili performans sergilemektedir.
MobileNetV2'nin temel gelismelerinden biri, "inverted residuals” ve "linear bottlenecks" olarak
adlandirilan iki ana bilesenden olusmaktadir. Inverted residuals, standart residual baglantilarin
aksine, diisiik boyutlu 6zellik haritalarini yiiksek boyutlu 6zellik haritalarina doniistiirerek islem

yapar ve daha sonra bunlar tekrar diisiik boyutlu hale getirir. Bu yaklasim, hesaplama
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verimliligini artirir ve modelin derinligini korurken parametre sayisini azaltir. Linear
bottlenecks ise, aktivasyon fonksiyonlarmin uygulanmadigi, diisiik boyutlu ve lineer 6zellik
haritalarini kullanarak bilgi kaybini en aza indirir, boylece modelin 6grenme kapasitesini artirir
(Sandler, Howard, Zhu, Zhmoginov and Chen, 2018). Bu paragrafta belirtilen 6zellikleri

vurgulamak amaciyla, Sekil 3.9’da MobileNetV2’nin mimarisini agiklar.

MOBILENET V2 BILDING BLOCK

Conv 1x1 Relu Dwise 3x3 Relu Conv 1x1, Linear

eck Output

ok Input

Bottlene

Add

Shorteut

e ;’ el Detection

Initial Image

Sekil 3. 7. MobileNetV2 Mimarisi
Kaynak:(Talahua, Buele, Calvopifia, 2021)

MobileNetV2, hesaplama maliyetlerini diisiirmek amaciyla derinlik ayrimi
yapilandirmali konvoliisyonlar1 kullanir. Bu yontem, standart konvoliisyon islemlerini iki
asamada gerceklestirir: derinlik ayrimi yapilandirmali konvoliisyon ve noktasal konvoliisyon.
Bu iki asamali siireg, geleneksel konvoliisyonlara kiyasla daha az hesaplama gerektirir ve
modelin daha hizli ¢alismasini saglar. Egitim siirecinde, MobileNetV2'de genellikle "ReLU6"
aktivasyon fonksiyonu kullanilir, ¢linkii diisiik bitli hesaplamalarda daha stabil ve verimli
sonuglar elde edilmesini saglar. Ayrica, modelin farkli cihazlarda ve uygulamalarda
kullanilabilmesi i¢in ¢esitli genislik ve ¢dziliniirliikk ¢carpanlar1 sunulur. Bu ¢arpanlar, modelin
karmasikligint ve hesaplama gereksinimlerini ayarlayarak farkli performans gereksinimlerine

uygun hale getirilmesini saglar (Howard et al., 2017).
3.45 DenseNetl121

DenseNet121, her katmanin 6nceki tiim katmanlarin ¢iktisint girdi olarak aldigi yogun
baglantili bloklar kullanilarak olusturulmus bir derin 6grenme modeli mimarisidir. Bu mimari,
her katmanin girdi olarak dnceki tiim katmanlarin ¢iktilarin1 kabul etmesi 6zelligiyle taninir.

Bu, diger yaygin mimarilere kiyasla, katmanlar arasinda daha yogun bir baglant1 kurar.
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Bu yogun baglantilar, egitim siirecini optimize etmek i¢in bilgi akisin1 ve gradyan
yayilimint gelistirir. Yogun baglantilar, modelin parametre verimliligini artirir ve derin

katmanlarda gradyanlarin zayiflamasi sorununu azaltir (Huang, Liu, 2017).

DenseNet121'de kullanilan optimizasyon teknikleri, modelin egitim siirecini hizlandirir
ve etkinlestirir. Ornegin, mini-batch gradient descent ve veri artirma gibi yontemler, modelin
genelleme yetenegini artirarak asirt uyum riskini azaltir (Krizhevsky, Sutskever,2017).
DenseNetl21, cesitli goriintii tanima ve siniflandirma gorevlerinde belirgin basar1 gostererek,

modern derin 6grenme uygulamalari i¢in 6nemli bir ara¢ olmustur (Huang et al., 2017).
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, transfer Ogrenme yontemleri kullanilarak yumurtalik kanseri
siniflandirmasi gergeklestirildi. Caligmada farkli yumurtalik kanseri alt tiirlerini igeren bes
farkli (Temiz hiicreli, Endometrioid, Musindz, Kanser olmayan, Serdz) sinifi olan bir goriintii
veri seti kullanildi (K. Kasture, 2021). Yapilan ¢alismada yumurtalik kanseri siniflandirmasi
icin Onceden egitilmis bes farkl transfer 6grenme modeli (Resnet50, EfficientB0, InceptionV3,
MobileNetV2, DenseNetl121) kullanilarak egitimler gerceklestirilmistir. Her modelde ayni
parametreler kullanilarak egitimler gerceklestirilmis; egitim, dogrulama ve test verileri
ImageDataGenerator ile hazirlanmis ve ilgili mimarilerin son katmanlar1 egitilebilir hale
getirilmistir. Sonrasinda tiim modellerde, ince ayar (fine-tuning) yapilarak son katmanlar
serbest birakilmis, egitimlerde Adam optimizasyon ve ¢ok sinifli ¢apraz entropi (categorical
crossentropy) kayip fonksiyonu kullanilmistir. Sinif agirliklart hesaplanarak dengesiz veri
setlerine kars1 direng saglanmis ve egitim siireci erken durdurma, model kontrol noktasi ve
O0grenme orani azaltma gibi callback fonksiyonlari ile optimize edilmistir. Egitim ilerledik¢e
O0grenme oranini dinamik olarak azaltmak i¢in de ReduceLROnPlateau stratejisi uygulanmistir.
Son olarak, egitilmis modeller dogrulama ve test verileri iizerinde degerlendirilmistir. Model
performanslari, dogruluk, keskinlik, duyarlilik, F1-skorlar1 degerlendirilmistir. Ayrica,
karmasiklik matrisi ve simiflandirma raporu ile analiz yapilmistir. Calismada, Python 3
programlama dili kullanilarak Google Colab iizerinde 25 GB RAM kapasiteli ve T4 GPU ile
calistirilmistir. Gelistirilen kod, Google Compute Engine altyapisi lizerine insa edilmistir.

Gelistirilen modelin temel isleyisini gosteren akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.

Sekil 4.1°de gozlemlenebildigi iizere modellerin degerlendirmeleri ii¢ farkli sekilde
yapilmustir. Ik olarak, modeller veri setinde herhangi bir arttirma yapilmadan kiyaslanmustir.
Ikinci olarak ise veri setinde arttirma teknikleri uygulanmis ve elde edilen arttirilmis veri seti
tizerinden karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Son olarak modelleri artirllmig veri seti
kullanilarak ve ince ayar islemi eklenerek egitilmistir ve kiyaslanmustir. Onerilen ince ayarli

modelin akil diyagrami sekil 4.2’de sunulmaktadir.
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Sekil 4. 2. Ince Ayarli Tasarim Akis Diyagrami

Materyal ve yontem bdliimiiniin devaminda veri seti, modellerin egitimi sirasinda

4.1 Veri Seti

kullanilan yontemler ve model degerlendirme metrikleri ile ilgili detayl bilgiler sunulmaktadir.

Calismada kullanilan veri seti, Yumurtalik kanseri ve alt tiirleri iizerine odaklanan

Kasture ve arkadaslarinin ¢alismasindan elde edilen veri setidir (K. R. Kasture, Shah, et al.,
2021). Veri seti olusturulurken Pune, Hindistan’daki Smt. Kashibai Navale T1ip Koleji ve Genel
Hastanesindeki 42 hastadan elde edilen toplam 85 kanser olmayan goriintiiniin incelenmesiyle,
kanser dist durumlarin gesitli klinik Orneklerini iceren genis bir veri seti olusturulmaya
baslanmistir. Ancak, bu tiplerde hastalarin az olmasi nedeniyle Ser6éz kanser tipi disindaki

yumurtalik kanseri alt tiplerine ait histopatoloji goriintiilerinin elde edilmesinde zorlanilmistir.
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Bu sebeple, deneyimli patologlar, hastalardan numuneler alip slaytlar1 hazirlamis ve bu siirecte
goriintiileri cesitlendirerek ve arttirarak elde etmislerdir. Goriintiiler, Leica ICC50 mikroskop
kamerasi ile yakalanarak, hiicre 6rneklerinin laboratuvar ortaminda hazirlanmasi ve boyanmasi
islemleri gerceklestirilmistir. Elde edilen RGB goriintiiler, her biri 224x224x3 boyutlarinda ve
JPG formatinda homojen bir bigimde yeniden boyutlandirilmistir (K. R. Kasture, Sayankar and
Matte, 2021). Elde edilen histopatolojik goriintiiler 6grenme siireci, tahminlerin yapilmasi ve

derinlemesine analizler i¢in kullanilmistir.
4.2 Veri Onisleme ve Veri Arttirma

Bu calisma, bes farkli sinifa ayrilmig olan toplam 498 goriintii iceren bir veri seti
tizerinde gerceklestirilmigtir.  Siniflar  sunlardir:  Clear Cell, Endometri, Mucinous,
Non_Cancerous ve Serous. Her smif 100 goriintiiden olusurken, Endometri siifi 98 goriintii
icermektedir Veri arttirma islemi yapildiktan ve veri seti boliindiikten sonra, mimariler train
veri seti i¢in 16293, dogrulama igin 1046 ve test icin 2091 goriintl kullanmaktadir. Egitim orani
%83,85, dogrulama oran1 %5,38 ve test oran1 %10,76 olarak belirlenmistir. Toplamda, veri
setinde 19430 goriintli bulunmaktadir. Veri setinden Ornek goriintiler Sekil 4.3°te

gosterilmektedir.
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Sekil 4. 3. Ovarian Cancer & Subtypes veri setinden 6rnek histopatolojik goriintiiler
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Calismada kullanilan veri setinin modelin daha basarili bir sekilde egitilmesi ve veri
cesitliligin arttirllmasi1 amaciyla veri arttirma teknikleri uygulanmistir. Mevcut veri setindeki
ornekler tizerine dondiirme, kaydirma, yansitma ve parlaklik ayarlar1 doniistimleri uygulanarak
gorlintiilerin  farkli agilardan incelenmesi, konumlarimin degistirilmesi ve parlaklik
seviyelerinde degisikliklerle veri cesitliligi saglanmistir. Bu islemler, modelin daha genis bir
perspektiften O0grenmesine, asirt uyumlulugun azaltilmasina ve c¢esitli kosullara uyum
saglamasina yardimeir olmustur. Kullanilan arttirma teknikleri sonucu elde edilen o6rnek

goriintiiler Sekil 4.4 ’te sunulmaktadir.
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Sekil 4. 4. Veri arttirma teknikleri sonrasinda elde edilen 6rnek gortintiiler

4.3 Modellerin Egitimleri Sirasinda Kullanilan Yontemler

Bu boliimde modellerin egitimi sirasinda izlenen stratejiler ve kullanilan parametreler
detaylandirilmistir. Model egitimi sirasinda kullanilan stratejiler, modelin performansini
arttirmak ve asir1 uyumu engellemeyi amaclar. Bu stratejilerin uygulanmasiyla, modelin gercek
diinya verileri lizerinde daha iyi genelleme yapmasi ve daha tutarli performans sergilemesi

hedeflenir.
4.3.1 Fine-Tuning (ince ayar)

Ince ayar asamas1, modelin performansini arttirmay1 hedefler ve modelin belitli veri

orneklerini dogru bir sekilde yansitabilmesi i¢in parametrelerin son derece hassas ayarlanmasi
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gerektigini kabul eder. Bu siireg, mevcut modelin veya belirli kisminin esneklik
kazandirilmasini igerir. Yeniden egitim sirasinda, modelin veya belirli bir boliimiin serbest
birakilmasiyla birlikte, yeni veriler kullanilir ve diisiik 6§renme orani tercih edilir. Bu islem,
mevcut agirliklarin ince ayarlanmasina imkan saglar ve modelin belirli gézlemlere daha iyi
uyum saglamasina yardimci olur, boylece daha hassas ve dogru tahminler yapmasi amaglanir

(Vrbanci¢ and Access, 2020).

Bu c¢alisma kapsaminda, ince ayar islemi sirasinda, ResNet-50, EfficientBO,
InceptionV3, MobileNetV2 ve DenseNet-121 gibi farkli modellerin son 4 katmani egitilebilir
hale getirilmistir. Bu modelin 6nceden 6grenilmis genel 6zelliklerini korumak amaciyla daha
onceki katmanlarin donduruldugu anlamina gelir. Yani egitim sirasinda bu katmanlarin
agirliklar1 giincellenmez, sadece son 4 katman yeni gorev icin Ozellestirilmis 6zellikleri

Ogrenmek tlizere egitilir.

Bu islem, transfer O6grenme yoOntemlerinden biri olan ince ayar yaklasiminin
uygulanmasiyla gerceklestirilmistir. Bu yaklagimin temel amaci, modelin son katmanlarinda
yapilan Ozellestirmeler ile yeni gorev gereksinimlerine daha iyi uyum saglamaktir. Ayrica,
farkli mimariler iizerinde tutarli bir yaklasim sunularak genel performansin artirilmasi ve belirli
modeller i¢in optimize edilmis modeller elde edilmesi hedeflenmektedir. Bu sayede, dnceden
egitilmis modellerin sagladig1 genel 6zelliklerin korunmasiyla birlikte, belirli bir gorev icin
ozellestirilmis ve optimize edilmis modeller elde edilerek, daha etkili sonuglar elde edilmesi

amaclanmaktadir.
4.3.2 Kaybolma ve Erken Durdurma (Dropout, EarlyStopping)

Erken durdurma (early stopping), modelin asir1 6grenmesini (overfitting) engellemek ve
hesaplama kaynaklarin1 verimli kullanmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, modelin
dogrulama veri setindeki performansi artmadiginda egitim siirecini durdurur. Bu yaklagimin
temeli, belirli bir noktadan sonra egitime devam etmenin modelin genelleme yetenegin,
gelistirmek yerine, modelin egitim verilerindeki rastgele hatalar1 ve anlamsiz Oriintiileri

ogrenmesine neden olacagi diisiincesidir (Liang et al., 2021).

Caligmada erken durdurma i¢in sabir (patience) parametresi 10 olarak ayarlanmistir. Bu
dogrulama dogrulugu 10 ardistk epoch boyunca iyilesme olmazsa egitim siirecinin
durdurulacagi anlamina gelmektedir. Bu parametrenin dogru ayarlanmasi kritiktir; diisiik bir
sabir degeri egitimi erken durdurabilirken, ¢cok yiiksek se¢ilmesi durumunda ise asir1 6grenmeyi

engellemeyebilir.
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Erken durdurma gibi, dropout da asir1 6grenmeyi engellemek modelin genelleme
yetenegini arttirmak amaciyla kullanilan farkli diizenlenme stratejileridir. Bu strateji, egitim
sirecinde rastgele olarak belirli oranda néronlar1 devre dis1 birakarak, sinir aglarinda kullanilir.
Bu sekilde, agin herhangi bir norona asir1 bagimli olmasini engelleyerek, agin daha dengeli

ozellikler gelistirmesine yardime1 olur (Srivastava, Hinton, ... and 2014).

Dropout orani, devre dis1 birakilacak néronlarin yiizdesi olarak ifade edilen kritik bir
parametredir. Yapilan ¢alismada dropout katmanlari i¢in dropout oran1 0,5 olarak ayarlanmustir.
Bu oran her egitim adiminda ndronlarin yarisinin rastgele devre dis1 birakildigi anlamina gelir.

Bu oran, genellikle tercih edilen ve ¢esitli uygulamalarda etkili oldugu gosterilen bir degerdir.

4.3.3 Smf Agirhiklar (Class Weights)

Sinif agirliklart dengesiz sinif dagilimlarina sahip veri kiimeleri i¢in kullanilan 6nemli
bir stratejidir. Calismada ‘compute class weight’ fonksiyonu, egitim veri setindeki siniflarin
dengesizligini hesaplamak i¢in kullanilmigtir. Bu strateji, nadir siniflarin daha fazla 6neme
sahip oldugu durumlarda modelin performansini artirmay1 hedefler. Calismada, nadir siniflarin
daha biiylik bir etkiye sahip olmasini saglamak icin agirliklari, modelin egitimi sirasinda
kullanilmistir. Bu nadir siniflarin daha iyi 6grenilmesini ve modelin dengeli bir sekilde
egitilmesini saglar. Bu stratejinin kullanimiyla, modelin test verisi iizerinde daha giivenilir

sonuglar elde etmesi ve daha iyi performans sunmasi saglanmistir.
4.3.4 Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek ve tahminlerin dogrulugunu
Olemek i¢in kullanilan kayip fonksiyonlari, modelin gelistirilme siirecinde kritik rol oynar.
Kay1p fonksiyonu, modelin ger¢ek ve tahmin edilen degerleri arasindaki farki dlger ve bu farki
en aza indirmek i¢in model parametrelerini giinceller. Modelin performansini sekillendiren
onemli bir karar olan kayip fonksiyonun dogru secimi, modelin basarisini ve genel
performansini belirleyen kritik bir karardir. Ortalama karesel hata (mean squared error), ikili
capraz entropi (binary cross entropy) ve kategorik ¢apraz entropi (categorical cross entopy) gibi
kayip fonksiyonlari, derin 6grenme modellerinde yaygin bir sekilde tercih edilmektedir

(Goodfellow, Bengio and Courville, 2016)(Murphy, 2012)

Bu calismada, model egitimi ve degerlendirilmesi icin “kategorik ¢apraz entropi” kayip
fonksiyonu kullanilmistir. Bu kayip fonksiyonun tercih edilmesinin sebebi, kanserli hiicre

dokularinin siiflandirilmasinda 5 alt sinifin bulunmasidir.
Bu kayip fonksiyonu ¢oklu smiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak tercih edilen
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bir secenektir. Bu fonksiyon, her simif i¢in model tarafindan tahmin edilen olasiliklarin
logaritmasin1 alir ve bunlart ger¢ek simif etiketleri ile g¢arparak bir ortalama hesaplar.
Matematiksel olarak, Loss = — YN, y; log(9;) formiilii ile ifade edilir. Burada y; gercek etiket,
v; ise modelin tahminidir (Chollet, 2021)(Bishop, Christopher M., 2006).

4.4 Kullanilan Ogrenme Aktarimi Yontemleri ve Ozellestirmeleri

Bu calismada c¢esitli derin O6grenme mimarileri kullanilarak yumurtalik kanseri
dokularinin  smiflandirilmasi  amaglanmustir. flk olarak ResNet-50, EfficentNetBO,
InceptionV3, MobileNetV2, DenseNet121 mimarileri incelenmistir ve her bir model i¢in 6zel
bir yaklasim benimsenmistir. Her model igin, baslangigta onceden egitilmis agirliklart
kullanarak bir temel model olusturulmus ve daha sonra transfer 6grenme yoOntemiyle
ayarlamalar yapilmistir. Bu asamada, temel modelin 6zelliklerini koruyarak, veri kiimesinin
spesifik ozelliklerine uyum saglanmistir. Bu yaklagim ile her modelin siniflandirma
performansini arttirilarak, yumurtalik kanseri dokularinin daha dogru sekilde ayirt edilmesi
saglanmigstir. Bu sayede derin 6grenme tabanli siniflandirma sistemi, yumurtalik kanseri teshisi

icin glivenilir ve etkili bir ara¢ olarak gelistirilmistir.

Tablo 4.1°de temel oOzellikleri verilen modeller, bu bolimiin devaminda detayli bir
sekilde anlatilmigtir. Sirasiyla Resnet-50, EfficientB0, InceptionV3, MobileNetV2 ve
DenseNet121 mimarileri incelenmis ve her bir modelin 6zel katmanlari, ince ayar yontemleri

detaylandirilmistir.
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Tablo 4. 1. Derin 6grenme yontemlerinin bazi 6zellikleri

Tanitim

Mimari Yih

Katman
Sayisi

Parametreler

(Yaklasik)

En Iyi
ImageNet
Dogrulugu

Temel )
Ozellikler/Inovasyonlar

ResNet50 2015

50

25,6 milyon

76.0 %

Artik baglantilar, kimlik
kisa yollartyla derin aglar
tanimlar

EfficientB0 2019

82

5,3 milyon

77.1 %

Genislik, derinlik  ve
¢Oziintirliiglin bilesik
Olceklenmesi, son derece
verimli bir mimariyi ifade
eder.

InceptionV3 2015

100+

23,8 milyon

77.2%

Yerlesik evrisim
katmanlari, paralel
evrisimler ve azaltilmis
boyutluk, derin &grenme
modellerinde yaygin
olarak kullanilan
tekniklerdir.

MobileNetV2 2018

53

3,4 milyon

71.8%

Hafif mimariye sahip,
dogrusal  aktivasyonlar,
inverted  residual  ve
derinliksel ayrilabilen
evrisimleri igeren
teknikler bulunmaktadir.

DenseNet121 2016

121

8 milyon

74.9%

Yogun baglantilar, verimli
parametre kullanimi ve
kaybolan gradyan
problemini hafifletme, bu
yontemin temel
ozelliklerindendir.

441 ResNet-50

Calismada

kullanilan

ResNet-50 modeli,

yumurtalik  kanseri

dokularinin

siniflandirilmasinda kritik bir rol oynamistir. ResNet-50, 50 katmanli derin bir evrisimli sinir

ag1 olup, ImageNet veri kiimesi iizerinde dnceden egitilmis agirliklara sahiptir.

Yapilan ¢alismada, ResNet-50 modelinin egitilmis agirliklar yiiklenmis ve modelin

son katmani siniflandirma katmanlariyla degistirilmistir. Siniflandirma yapabilmek i¢in Global

Average Pooling ve tam bagli (Dense) katmanlar1 eklenmistir. Bu model onceden egitilmis

agirliklart kullanarak goriintiilerdeki ozellikleri ¢ikartir ve ardindan bu 6zellikleri smiflari

tahmin etmek i¢in kullanir.

Calismanin diger kisminda,

ResNet50 modelini ince ayar yapmak amaciyla
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kullanilmaktadir. Onceden egitilmis ResNet50 modeli yiikleniyor, ancak bu sefer son
katmanlar1 dahil edilmedi ve modelin son katmanlarina 6zel bir siniflandirici eklendi ve bu
katmanlar rastgele baslatildi. Ardindan modelin son 4 katmani donduruldu ve geri kalan

katmanlar egitilebilir hale getirilmistir.

Her iki yaklasimda da ResNet50 modeli temel alinmistir, ilk kisimda 6nceden egitilmis
agirliklar1 siniflandirma i¢in kullanirken, ikinci kisimda modeli belli bir gorev igin

Ozellestirmek ve ince ayar yapmak i¢in kullanilmistir.
4.4.2 EfficientBO

EfficientB0, derin 6grenme alaninda dnemli bir ilerleme olan ve 6zellik hesaplama
kaynaklaria sahip olan ve 6zellikle sinirli hesaplama kaynaklarina sahip cihazlarda kullanimi,
kolaylastiran verimli bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Bu mimarinin temel 6zelligi genislik,

derinlik ve ¢oziiniirliigiin etkili bir sekilde dlgeklenmesidir (Saxena, Shrivastava, 2023).

Onceden egitilmis EfficentBO modeli, Imagenet veri kiimesinde farkl1 veri kiimeleri ile
egitilmis ve genel goriintii Ozelliklerini yakalamak ic¢in optimize edilmistir. Caligmada,
EfficientNetBO modelinin onceden egitilmis agirliklari, yumurtalik kanseri siniflandirma
gorevine uyarlanmistir. Bu modelde, GlobalAveragePooling2D katmani, evrisimli
katmanlardan gelen 6zellik haritalarin1 6zetlemek amaciyla kullanilmistir. Bu katman, her
kanalin ortalamasini alarak sabit boyutlu bir 6zellik vektorii olugturur. Ardindan tam baglantili
yogun katmanlarla (Dense) ve bir softmax aktivasyon fonksiyonu ile sonu¢ katmani
olusturulmustur. Bu katman ile yumurtalik kanseri girdi goriintiilerinin siiflandirma

tahminlerine dontistiiriilmesi saglanmugtir.

Onceden egitilmis agirliklarla yiiklenmis temel model, yumurtalik kanseri hiicrelerinin
siiflandirilmas: goérevi i¢in daha uygun hale getirilmis ve ince ayar adimi uygulanmistir. Bu

adim, modelin siniflandirma goérevine daha iyi uyum saglamasi i¢in yapilmistir.
4.4.3 InceptionV3

Calismada, yumurtalik kanseri hiicre dokularmi smiflandirmak i¢in kullanilan
mimarilerden biri, Google tarafindan gelistirilen ve ImageNet veri kiimesinde egitilmis olan
InceptionV3 modelidir. ilk olarak InceptionV3 modeli 6nceden egitilmis agirliklarla son
simiflandirma katmani dahil edilmeden yiiklenmistir. Son smiflandirma katmanimn dahil
edilmemesi ile modelin temel 6zellik ¢ikarici katmanlari korunmustur. Tiim katmanlarin

dondurulmasi ile onceden egitilmis agirliklarin degistirilmesi engellenmistir. Sonrasinda,
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modelin ¢iktis1 6zellik haritalarinin boyutunu kiiciilterek her bir kanalin ortalamasini alan ve
sabit boyutlu bir vektor olusturan ‘GlobalAveragePooling2D’ katmanina verilmistir. Ardindan,
her biri 128 noronlu ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanan iki adet ‘Dense’ katmani
eklenmistir. Eklenen bu tam baglantili katmanlar ile c¢ikarilan 6zellikler daha karmasik
iligkilerin 6grenilmesi i¢in kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilarak 5
smifli bir Dense ¢ikt1 katmani eklenmis ve modelin kanserli hiicre dokularini siniflandirmasi

saglanmustir.

311 katmandan olusan bu modelde, kanserli hiicre dokularina daha iyi adapte olmasi
icin yapilan ince ayar isleminde, son dort katman hari¢ 307 katman dondurulmus ve son dort

katman tekrar egitilebilir hale getirilmistir.
4.4.4 MobileNetV2

MobileNetV2, diisiik bellek ve islemci kaynaklarina sahip olan cihazlarda etkili bir
sekilde ¢aligabilen, hafif ve optimize edilmis bir evrisimli sinir ag1 modelidir (Dong, Zhou,
Ruan, 2020). Kaynaklar1 verimli kullanan ve genis bir kullanici kitlesi i¢in erisilebilir olan
MobileNetV2, calismamizda tercih edilen mimarilerden biri olmustur. Onceden egitilmis
MobileNetv2 modeli, yumurtalik kanseri goriintiilerini siniflandirma gorevi icin kullanilarak
model  egitimine  baslanmistir.  Ozel  katmanlar  eklenerek  devam edilir.
GlobalAveragePooling2D katmani, ozellik haritasinin boyutunu kiiciilterek her kanalin
ortalamasini alir ve agin 6zelliklerini daha kiigiik boyutlu bir vektorde 6zetler. Sonrasinda gelen
yogun (Dense) katmanlar, bu Ozetlenmis oOzellikler iizerinde smiflandirma yapmak ig¢in
kullanilir. Tk yogun katmanda, 128 ndron ve ReLU aktivasyon fonksiyonu bulunur. Daha sonra
gelen Dropout katmani, asirt uyumu engellemek icin kullanilir. Bu katman, egitim sirasinda
belirli bir oranda noronlari rastgele olarak devre dis1 birakarak agin genelleme yetenegini artirir.
Son olarak, softmax aktivasyon fonksiyonu ile son siniflandirma katmani eklenir. Bu katman,
agin ¢iktisini siniflar arasinda olasilik dagilimi olarak dondiiriir, bdylece giris goriintiisiiniin her
bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin eder. Bu katmanlar, MobileNetV2 modelinden gelen
ozellikler lizerinde 6zel bir sini1flandirma katmani olusturarak, belirli bir gorev i¢in daha spesifik

bir model olusturmak tizere birlestirilir.

Olusturulan modelin yumurtalik kanseri dokularim1 daha dogru bir sekilde
siniflandirabilmesi i¢in ince ayar islemi gerceklestirilmistir. Onceden egitilmis MobileNetV2
modelinin, son 4 katmani tekrar egitilebilir hale getirilir. Gergeklestirilen ince ayar islemi,

modelin 6nceden egitilmis agina daha 6zel bir veri setine daha uyum saglamasini saglar.
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445 DenseNetl121

Bu c¢alismada, yumurtalik kanseri dokularinin siniflandirilmasi amaciyla transfer
o0grenme yontemi kullanilarak TensorFlow Keras kiitiiphanesinden DenseNetl121 mimarisi
tizerinde bir model olusturulmustur. DenseNet121, evrisimsel sinir aglar1 arasinda one ¢ikan bir
modeldir. Bu model, katmanlar arasindaki yogun baglantilar ile bilinir. Bu yogun baglantilar,
gradyan akisini gelistirir ve 6zelliklerin daha verimli bir sekilde yeniden kullanilmasini saglar.

Bu o6zellikler, 6zellikle goriintli tanima gorevlerinde son derece etkili olabilir.

Ilk olarak, DenseNetl21 modeli, ImageNet veri seti iizerinde &nceden egitilmis
agirliklarla birlikte yiiklenir, ancak iist katmanlar hari¢ sadece evrisimsel tabani korunur. Bu
taban model, yeni veri setine 6zgii ylksek seviyeli ozellikleri uyarlayabilmek i¢in son dort
katman hari¢ dondurulur. Bu sekilde, sadece bu katmanlar ince ayar i¢in agik birakilir ve diger

katmanlar sabitlenir.

Ozel katmanlar, modelin {iistine eklenir. Ik olarak, 6zellik haritalarinin uzamsal
boyutlarin1 azaltmak i¢in GlobalAveragePooling2D katmani eklenir. Ardindan, ReLU
aktivasyonlu iki tam bagli (Dense) katman ve asir1 Ogrenmeyi Onlemek icin dropout
diizenlemesi uygulanir. Son katman, girig goriintiilerini bes farkli sinifa ayirmak icin softmax
aktivasyonlu bir Dense katmandir. Model, Adam optimizasyon algoritmasini kullanmaktadir ve
ogrenme orani 0.001 olarak belirlenmistir. Egitim verilerine veri ¢gogaltma uygulanarak genel
performans artirilir. Egitim siireci sirasinda, erken durdurma, model kontrol noktas1 kaydetme

ve 0grenme orani azaltma gibi ¢esitli geri cagrim fonksiyonlar kullanilmigtir.
4.5 Degerlendirme Metrikleri

Derin  dgrenme yoOntemlerinin yumurtalik kanseri hiicrelerini  siniflandirmadaki
performanslarin1 degerlendirmek amaciyla dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1-puani
metrikleri kullamilmistir. Kullanilan metriklerle, derin 6grenme yontemlerinin yumurtalik

kanseri teshisindeki etkinligi karsilastirilmis ve en etkili yontemin belirlenmesi saglanmistir.

Bu metriklerin hesaplanabilmesi i¢in, karmasiklik matrisinden elde edilen dogru pozitif
(DP), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN) ve dogru negatif (DN) degerleri kullanilmistir.

Kullanilan degerlerin agiklamalar1 ve Tablo 4.2” de verilmistir.
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Tablo 4. 2. Degerlendirme Metrikleri

GERCEK DEGERLER
POZITIF NEGATIF

E [ Dogru Pozitif (DP) Yanhs Pozitif (YP)
= 5 E Tahmin edilen pozitif veriler | Negatif olarak bilinen veriler
a é 8 dogru sekilde tahmin pozitif kabul edilmistir.
Z = A~ edilmistir.
> )S Yanhs Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)
5 = E Pozitif olarak bilinen negatif | Negatif olarak bilinen veriler
= g tahmin edilmistir negatif olarak tahmin

% edilmistir.

Calismada dogruluk hassasiyet, geri cagirma ve F1 puani metrikleri kullanarak
modellerin performansi degerlendirilmistir. Bu metriklerin hesaplanmasi Esitlik 4.1, 4.2, 4.3 ve

4.4 kullanilmaktadir.

DP+DN

Dogruluk(Accuracy) = DPIDNIYPITN) 4.2)
Hassasiyet(Precision) = (D;PYP) 4.2)
Geri Cagirma(Recall) = (DPD+PYN) 4.3)
F1 Skor — 2" (Hassasiyet + Geri Cagirma) (4.4)

(Hassasiyet + Geri Cagirma)
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5. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada, ¢esitli derin 6grenme mimarilerinin performansini karsilagtirmak amaciyla
ResNet-50, EfficientB0, InceptionV3, MobileNetV2 ve DenseNet121 modelleri kullanilmistir.
Her bir model, belirli bir veri kiimesi iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Elde edilen sonuglar,
her bir mimarinin dogruluk, kayip ve hesaplama verimliligi 6l¢iitlerine gore degerlendirilmistir.
Alt boliimlerde, her bir modelin performansina dair ayrintili sonuglar sunulmus ve analiz
edilmigtir. Bu modelleri daha iyi tanimlayabilmek i¢in her biri {i¢ farkli yapilandirma ile
degerlendirilmistir. Bu yapilandirmalar i¢in temel, agirlikli ve ince ayarli olmak {izere Tiirkce

isimlendirmeler yapilmistir;

Temel: Bu yapilandirmada, ilgili temel model mimarisi kullanilarak katmanlar
dondurulmus ve iizerine sadece dense katmanlar1 eklenmistir. Ornegin, ResNet-50 i¢in bu model
"ResNet50 Temel" olarak adlandirilmistir.  Benzer  sekilde, EfficientNetBO ig¢in
"EfficientBO_Temel", InceptionV3 i¢in  "InceptionV3 Temel", MobileNetV2 ig¢in
"MobileNetV2 Temel" ve DenseNetl21 i¢in "DenseNet121 Temel" adlari kullanilmistir. Bu

yapilandirmada, orijinal veri seti kullanilmistir.

Agirlikli: Bu yapilandirmada, model sinif agirliklari ile agirliklandirilmis kategorik capraz
entropi kaybi ile egitilmistir. Ornegin, ResNet-50 igin bu model "ResNet50 Agirlikli" olarak
adlandirilmistir. Diger modeller icin ise sirastyla "EfficientBO_Agirlikll",
"InceptionV3_Agirlikli", "MobileNetV2 Agirlikli" ve "DenseNetl21 Agirlikli" isimleri
kullanilmistir. Bu yapilandirmada, veri seti artirma teknikleri (data augmentation) uygulanarak
egitim verilmistir.

Ince Ayarli: Bu yapilandirmada, ilgili modelin son birkag katmani yeniden egitilmek iizere
serbest birakilmis ve dropout katmanlari eklenmistir. Ornegin, ResNet-50 i¢in bu model
"ResNet50 InceAyarli" olarak adlandirilmistir.  Diger modeller igin  ise sirasiyla
"EfficientBO_InceAyarli", "InceptionV3_InceAyarli", "MobileNetV2 _InceAyarl" ve
"DenseNet121 InceAyarli" isimleri kullamilmigtir. Bu yapilandirmada da veri seti artirma

teknikleri kullanilarak egitim yapilmastir.

Bu isimlendirmeler, her bir modelin yapilarini ve egitim siireclerini Tiirk¢e olarak daha 1yi

ifade edecegi diisiliniildiigiinden ¢aligmada bu terminoloji kullanilmstir.
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51 Resnet50 Mimarisi Sonuclar

Bu boliimde, ResNet50 mimarisinin egitim, dogrulama ve test verileri tizerinde elde edilen
sonuclart incelenmistir. Modelin performansi, dogruluk, kayip, smiflandirma raporu ve
karmasiklik matrisi degerlendirilmistir. ResNet50 modeli, 6nceden egitilmis ImageNet agirliklar
ile baglatilmis ve belirli katmanlari1 dondurularak ince ayar yapilmistir. Modelin egitimi sirasinda
veri artirma teknikleri kullanilmistir. Egitim verilerinde 25 epoch boyunca egitim yapilmig ve her
epoch sonunda dogrulama verileri {izerinde degerlendirme yapilmistir. Egitim sirasinda erken
durdurma (early stopping) ve en iyi model kontrolii (model checkpoint) gibi geri cagirma

(callback) mekanizmalar1 kullanilmastir.

Sekil 5.1°de, ResNet50 modelinin ii¢ farkli yapilandirmasmin (Temel, Agirhikli, Ince
Ayarll) egitim ve dogrulama kaybi ve dogrulugu grafiklerle gosterilmistir. Ik grafikte (a)
ResNet50 Temel modeli i¢in egitim kaybinin hizli bir sekilde azaldigi, ancak dogrulama kaybinin
dalgalandig1 ve belirli bir seviyede sabit kaldig1 goriilmektedir. Egitim dogrulugu hizla artarken,
dogrulama dogrulugu dalgalanarak daha diisiik seviyelerde seyretmektedir. Ikinci grafikte (b)
ResNet50 Agirlikli modeli, egitim kaybinda hizli bir azalma gosterirken, dogrulama kaybi
dalgalanmaktadir ve istikrarli bir iyilesme gostermemektedir. Egitim dogrulugu yiiksek
seviyelerdeyken, dogrulama dogrulugu belirgin dalgalanmalarla orta seviyelerde kalmaktadir.
Ugiincii grafikte (c) ResNet50 InceAyarli modeli ise hem egitim hem de dogrulama kayiplarinda
belirgin bir azalma ve daha kararli bir dogrulama dogrulugu ile en iyi performansi sergilemektedir.
Egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu hizla artmakta ve yiiksek seviyelerde sabitlenmektedir.
Bu sonuglar, ince ayarli modelin diger yapilandirmalara kiyasla daha iyi genel performans

sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 5. 1. ResNet50 Kayip ve Dogruluk Grafikleri

Tablo 5.1’de sunulan ResNet50 Temel modelinin performans:t bes farkli smif igin
dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1-puani degerleri {izerinden degerlendirildiginde, modelin
genel olarak %84 dogrulukla istikrarli bir performans sergiledigi goriilmektedir. Endometri
simnifinda model, %100 hassasiyet, geri cagirma ve Fl-puani ile en yiiksek performansi
gostermektedir. Mucinous sinifinda da ytiksek basar1 (%84 dogruluk, %82 hassasiyet, %90 geri
cagirma, %86 F1-puani) elde edilmistir. Clear Cell (%70 geri ¢agirma) ve Non_Cancerous (%73
hassasiyet) siniflarinda ise performans gorece disiiktiir. Serous sinifinda model, %84 dogruluk,

%89 hassasiyet, %80 geri cagirma ve %84 F1-puani ile genel olarak basarilidir.

Tablo 5. 1. ResNet50 Temel Sinif Bazli Sonuglar

Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,84 0,78 0,70 0,74
Endometri 0,84 1,00 1,00 1,00
Mucinous 0,84 0,82 0,90 0,86
Non_Cancerous 0,84 0,73 0,80 0,76
Serous 0,84 0,89 0,80 0,84

Tablo 5.1°de goriilecegi iizere, modelin genel performans: umut verici olmakla birlikte,
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baz1 siniflarda (6zellikle Mucinous ve Serous) dogru pozitifleri kagcirma egilimi gézlemlenmistir.
Bu durum, modelin bu smiflar1 daha iyi taniyabilmesi i¢in daha fazla egitim veya veri artirma

tekniklerine ihtiya¢ duyabilecegini gdstermektedir.

Tablo 5.2°de verilen ResNet50 Agirlikli modeli, bes farkli sinif i¢in %93 dogrulukla
yliksek performans sergilemektedir. Clear Cell sinifinda %92 hassasiyet ve %84 geri ¢agirma ile
giiclii bir performans gostermektedir. Endometri sinifinda %96 hassasiyet ve %99 geri ¢agirma
ile ¢ok yiiksek basar1 saglanmistir. Mucinous sinifinda %83 hassasiyet ve %97 geri ¢agirma,
Non_Cancerous simifinda %98 hassasiyet ve %93 geri cagirma, Serous smifinda ise %98
hassasiyet ve %91 geri cagirma degerleri elde edilmistir. Genel olarak, model tiim siniflarda

dengeli ve yiiksek performans sergilemektedir.

Tablo 5. 2. ResNet50 Agirlikli Sinif Bazli Sonuglar

Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puan
Clear_Cell 0,93 0,92 0,84 0,88
Endometri 0,93 0,96 0,99 0,97
Mucinous 0,93 0,83 0,97 0,90
Non_Cancerous 0,93 0,98 0,93 0,96
Serous 0,93 0,98 0,91 0,95

ResNet50 InceAyarli modelinin performans metrikleri, Tablo 5.3'te goriildiigii gibi genel
olarak oldukca yiiksektir ve modelin siniflandirma gorevinde basarili oldugunu gostermektedir
Her bir sinif i¢in dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1-puani degerleri asagida detayli olarak

incelenmistir.

Ancak Ozellikle Mucinous ve Serous simiflarinda hassasiyetin artirilmasi, modelin
performansin1 daha da iyilestirebilir. Bu sonuglar, modelin siniflandirma goérevinde genellikle
basarili oldugunu, ancak belirli simiflarda daha dikkatli optimizasyon gerektirdigini ortaya

koymaktadir.
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Tablo 5. 3. ResNet50 InceAyarl Sinif Bazli Sonuglar

Siiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puani
Clear_Cell 0,95 0,98 0,91 0,95
Endometri 0,95 0,99 0,96 0,97
Mucinous 0,95 0,90 0,97 0,93
Non_Cancerous 0,95 0,97 0,96 0,96
Serous 0,95 0,92 0,96 0,94

Sinif bazli sonuglarin ardindan, modellerin performansini daha detayli analiz edebilmek
icin karmasiklik matrisleri incelenmistir. Her bir model i¢in elde edilen karmasiklik matrisleri,
gercek ve tahmin edilen simiflar arasindaki iligkileri gostermektedir. ResNet50 Temel,
ResNet50 Agirlikli ve ResNet50 InceAyarli modellerine ait karmasiklik matrisleri sirastyla Sekil
5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4'te gosterilmistir.

Confusion Matrix (Test)

Clear_cell

Endometri

True Label
1
-

Serous Non_Cancerous Mucinous
1 1
(=]

0 0 1 1

' | | \
Clear_Cell Endometri Mucinous Non_Cancerous Serous
Predicted Label

Sekil 5. 2. ResNet50 Temel Karmagiklik Matrisi

Sekil 5.2'de gosterilen karmasiklik matrisi (Confusion Matrix) test verileri lizerindeki
model performansini sinif bazinda ayrintili olarak sunmaktadir. Matriste her satir gergek siniflari,

her stitun ise tahmin edilen siniflar1 temsil etmektedir.
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Confusion Matrix (Test)
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Sekil 5. 3. ResNet50 Agirlikli Karmagiklik Matrisi

i 1
Clear_Cell Endometri

Sekil 5.3 incelendiginde genel olarak, modelin performanst oldukca yiiksektir; ancak
ozellikle Mucinous ve Clear_Cell siniflarinda hatalarin biraz daha fazla oldugu goriilmektedir.

Bu, modelin bu siiflarda daha fazla iyilestirmeye ihtiya¢ duyabilecegini gosterebilir.

Confusion Matrix (Test)

19 3 14

Clear_Cell

Endometri
|
%)

|
s

True Label

Serous Non_Cancerous Mucinous
' !

1
Mucinous
Predicted Label

1
Endometri

] |
Clear_cCell Non_Cancerous Serous

Sekil 5. 4. ResNet50 InceAyarl Karmasiklik Matrisi

Sekil 5.4'teki karmagiklik matrisi, ince ayar yapilan modelin sonuglariin olduk¢a olumlu

oldugunu gostermektedir.
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5.2 EfficientNetB0O Mimarisi Sonug¢lar

Bu boliimde, EfficientNetBO mimarisinin test verileri tizerinde elde edilen sonuglar
sunulmaktadir. Bu sonugclar, her sinif i¢in dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1 puani
metrikleri ile degerlendirilmistir. Bu degerler, modelin her bir sinifi ne kadar dogru bir sekilde
siniflandirdigini, yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglari nasil ele aldigini ve genel performansini
gostermektedir. Bu boliim, EfficientNetBO modelinin smiflandirma yetenegini kapsamli bir

sekilde degerlendirmek icin kullanilmistir.

EfficientB0 mimarisi i¢in  "EfficientBO Temel", "EfficientBO Agirhikli" ve
"EfficientBO InceAyarlama" olmak iizere ii¢ farkli calisma gergeklestirilmistir. Bu ¢alismalarin
basarim grafikleri Sekil 5.5'te sunulmustur. Kayip ve dogruluk grafiklerine bakildiginda, agirlikli
ve ince ayarli yontemlerin temel yonteme gore daha hizli ve istikrarli bir sekilde modelin
performansini artirdig: goriilebilir. Ince ayarli yontemin genellikle daha hizli bir sekilde egitildigi
ve daha yiiksek bir dogruluk elde ettigi gézlemlenmistir. Bu sonuglar, modelin daha iyi

genellestirme yetenegine sahip oldugunu ve daha dengeli bir performans sergiledigini
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Sekil 5. 5. EfficientNetB0 Kayip ve Dogruluk Grafikleri

Tablo 5.4'te, EfficientNetBO modeli i¢in siif bazli sonuglar, her bir sinif i¢in dogruluk

yiiksek olsa da siniflar arasinda hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puanlarinda énemli farkliliklar
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vardir. Ornegin, "Serous" sinifinda hassasiyet yiiksekken geri ¢agirma diisiiktiir, bu, modelin bu
sinift dogru bir sekilde belirlemekte zorlandigini gdsterebilir. "Endometri" sinifi yiiksek hassasiyet
ve geri ¢agirma degerleriyle dikkat ¢ekerken, "Non_ Cancerous" sinifinda geri ¢agirma degeri
miikemmel olsa da hassasiyet diigiiktiir. Bu durum, modelin kanser dis1 hiicreleri tanimlamada
basarili oldugunu ancak yanlis pozitif sonuglar verebilecegini gosterebilir. Sonug olarak, modelin

baz1 smiflarda iyi performans gosterdigi ancak digerlerinde iyilestirilmesi gerektigi

goriilmektedir.
Tablo 5. 4. EfficientNetB0O Temel i¢in Sinif Bazli Sonuglar
Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,86 0,82 0,90 0,86
Endometri 0,86 0,91 1,00 0,95
Mucinous 0,86 0,90 0,90 0,90
Non_Cancerous 0,86 0,77 1,00 0,87
Serous 0,86 1,00 0,50 0,67

EfficientNetBO Agirlikli i¢in Sinif Bazli Sonuglar Tablo 5.5'te sunulmustur. Bu tablo,
modelin her siif i¢in elde ettigi dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puani gibi performans

Olciitlerini igermektedir.

Tablo 5. 5. EfficientNetB0_Agirlikli Sinif Bazli Sonuglar

Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,94 0,98 0,86 0,92
Endometri 0,94 0,96 0,99 0,98
Mucinous 0,94 0,89 0,95 0,92
Non_Cancerous 0,94 0,91 0,98 0,95
Serous 0,94 0,97 0,92 0,95

Modelin genel performansinin yiiksek oldugu (%94 dogruluk) gézlemlenmektedir. Sinif
bazl analizde, ¢ogu smif icin yliksek hassasiyet ve geri ¢agirma degerleri goriilmektedir. Ancak

"Clear_Cell" sinifinda Geri Cagirma degerinin biraz diisiik oldugu (%86), modelin bu sinifi dogru
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bir sekilde tanimlamada kismen zorlanabilecegini isaret etmektedir. Yine de bu sonuglar,
EfficientNetBO Agirlikli modelinin genel olarak veri setinde etkili bir performans sergiledigini

gostermektedir.

EfficientNetB0O InceAyarli i¢in Sinif Bazli Sonuglar tablo 5.6'da sunulmustur. Bu tablo,
her sinif i¢in dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 puam gibi performans metriklerini igerir.
Modelin yiiksek dogruluk elde ettigi (%97 dogruluk) gézlemlenmektedir. Sinif bazli analizde, her
smif icin yiiksek hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puanlarina ulasilmistir. Bu bulgular,

EfficientNetB0O InceAyarli modelinin veri setinde yiiksek dogruluk sergiledigini gdstermektedir.

Tablo 5. 6. EfficientBO_InceAyarli Sinif Bazli Sonuglar

Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,97 0,97 0,96 0,96
Endometri 0,97 1,00 0,99 0,99
Mucinous 0,97 0,96 0,95 0,96
Non_Cancerous 0,97 0,96 0,98 0,97
Serous 0,97 0,95 0,96 0,96

Genel olarak, tiim EfficientNetB0O modelleri (Temel, Agirlikli ve Ince Ayarli) yiiksek
dogruluk oranlari elde etmistir. Sinif bazli sonuglar incelendiginde, her {ic modelin de ¢ogu sinif
icin ylksek hassasiyet, geri cagirma ve F1 puanlarina sahip oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar,
EfficientNetBO mimarisinin veri setinde etkili bir sekilde performans gosterdigini ve ¢esitli

siiflar1 dogru bir sekilde tanimlayabildigini gostermektedir.

"EfficientBO_Temel", "EfficientBO_Agirhikli"  ve  "EfficientBO InceAyarlama"
caligmalarina ait karmasiklik matrisleri incelenmistir. Bu matrisler, her bir ¢alismanin

siiflandirma performansini ayrintili bir sekilde degerlendirmektedir.
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Sekil 5. 6. EfficientNetBO_Temel Karmasiklik Matrisi

Sekil 5.6 incelendiginde 6zellikle "Clear Cell" sinifinda baz1 yanlis tahminlerin oldugu
dikkat ¢ekmektedir. Ancak, genel olarak modelin iyi bir performans sergiledigi

gbzlemlenmektedir.

Sekil 5.7'deki EfficientBO Agirlikli karmasiklik matrisine bakildiginda, bazi siniflarda
karisiklik oldugu gozlemlenirken, 6zellikle "Clear Cell" ve "Non_Cancerous" siniflarinda yanlis
tahminlerin oldugu belirlenmistir. Bununla birlikte, genel olarak modelin dengeli ve kabul

edilebilir bir performans sergiledigi gézlenmektedir.

Confusion Matrix (Test)
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Sekil 5. 7. EfficientBO_Agirlikli Karmasiklik Matrisi
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Ince ayar isleminden elde edilen karmasiklik matrisi, Sekil 5.8’de sunulmustur.
Sonuglar incelendiginde, modelin ince ayar sonrasinda daha iyi bir performans gosterdigi
belirlenmistir. Ozellikle, "Clear Cell" ve "Non_Cancerous" smniflarinda daha az yanhs tahmin
yapilmis gibi goriinmektedir. Bu, modelin daha spesifik smiflar1 daha dogru bir sekilde
tantyabildigini gostermektedir. Genel olarak, ince ayarin modelin performansini artirdig1 ve daha

hassas tahminler yapmasina yardimci oldugu goriilmektedir.
5.3 InceptionV3 Mimarisi Sonuclari

Bu boliimde InceptionV3 mimarisi performansi ayrintili bir sekilde degerlendirilmis ve
sonuglar analiz edilmistir. Bu boliimde, InceptionV3 mimarisinin "Temel", "Agirlikli" ve "ince
Ayarli" siirimlerinin sonuglarini detayli olarak incelenmistir. Elde edilen sonuglar, modelin
dogrulugu, kaybi, siniflandirma raporu ve karmasiklik matrisi temel alinarak ayrintili bir analize
tabi tutularak karsilastirilmistir. Yapilan egitimlerin sonuglarina iligskin basar1 grafikleri, asagidaki

Sekil 5.8’de sunulmustur.
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Sekil 5. 8. InceptionV3 Kayip ve Dogruluk Grafikleri

InceptionV3 mimarisinin sinif bazli performansi degerlendirilmis ve her sinif icin modelin
etkinligi ayr1 ayr1 incelenmistir. Her bir sinif i¢in dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puanlari
gibi oOlciitler degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler, modelin farkli siniflar1 ne kadar dogru bir

sekilde tanimlayabildigini gostermektedir.
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Tablo 5.7°de, InceptionV3 Temel modelinin sinif bazli performans sonuglar1 ayrintili
olarak yer almaktadir. Her sinif i¢in dnemli performans gostergeleri olan dogruluk, hassasiyet,
geri ¢agirma ve F1 puani gibi kritik metrikler detayli bir sekilde analiz edilmis ve modelin siniflart

tanima kabiliyeti detayl1 olarak degerlendirilmistir.

Tablo 5. 7. InceptionV3 Temel Sinif Bazli Sonuglar

Simiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,56 0,75 0,30 0,43
Endometri 0,56 0,89 0,80 0,84
Mucinous 0,56 0,40 0,40 0,40
Non_Cancerous 0,56 0,38 0,80 0,52
Serous 0,56 0,98 0,50 0,62

Tablo5.7’de InceptionV3 Temel modelinin sinif bazli sonuglarini degerlendirdigimizde,
bazi smiflarda modelin performansinin  zayif oldugunu gozlemlenmektedir. Ozellikle
"Clear_Cell", "Mucinous" ve "Non Cancerous" smiflarinda diisiik geri ¢agirma (recall)
degerlerine dikkat ¢cekmektedir, bu da modelin bu siniflardaki gercek pozitifleri dogru bir sekilde
tanima oraninin diisiik oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, "Endometri" ve "Serous"
smiflarinda daha yiiksek hassasiyet (precision) ve geri ¢agirma (recall) degerleri elde edilmistir,
bu da modelin bu siniflar1 daha iyi tanima yetenegini isaret etmektedir. Genel olarak, modelin
ortalama dogruluk degeri diisiik olmasina ragmen, bazi siniflarda iyi bir performans sergiledigi

gozlenmektedir. Tablo5.8’de, InceptionV3 Agirhikli mimarisi i¢in smif bazli sonuglar

gosterilmektedir.
Tablo 5. 8. InceptionV3_Agirlikli Sinif Bazli Sonuglar
Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,90 0,89 0,83 0,86
Endometri 0,90 0,94 0,97 0,95
Mucinous 0,90 0,85 0,90 0,88
Non_Cancerous 0,90 0,89 0,92 0,90
Serous 0,90 0,93 0,88 0,90

Tablo 5.8'de verilen sonuglara gore, InceptionV3_Agirlikli modeli her siif i¢in yiiksek
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dogruluk oranlarina sahiptir, genellikle %90'n {izerindedir. "Endometri" sinifinda en yiksek
hassasiyet ve F1 puan1 elde edilirken, "Mucinous" sinifinda en diisiik hassasiyet goriilmektedir.
"Clear Cell" sinifi ise geri ¢cagirma degeri ile dikkat ¢ekerken, diger siniflara kiyasla daha diisiik
hassasiyet ve F1 puani degerlerine sahiptir. InceptionV3 Temel ile karsilastirildiginda,
InceptionV3 Agirlikli modelinin genellikle daha yiiksek dogruluk ve hassasiyet degerlerine sahip

oldugu gozlemlenmistir.

Ince Ayarli InceptionV3 modeli igin elde edilen smif bazli sonuglar Tablo 5.9 verilmistir,
her bir siif i¢in farkli performans 6lgiitlerinin oldugu goriilmektedir. "Endometri" ve "Serous"
smiflari, digerlerine kiyasla daha yiiksek hassasiyet ve F1 puanlarina sahiptir, bu da modelin bu
siiflar1 daha iyi tanima egiliminde oldugunu gosterir. Ancak, "Mucinous" sinifi, diger siniflara

kiyasla daha diisiik hassasiyet ve F1 puani ile dikkat ¢eker.

Tablo 5. 9. InceptionV3_InceAyarli Smif Bazli Sonuglar

Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,69 0,79 0,66 0,72
Endometri 0,69 0,90 0,89 0,90
Mucinous 0,69 0,41 0,43 0,42
Non_Cancerous 0,69 0,57 0,66 0,61
Serous 0,69 0,80 0,78 0,79

Ince ayarin InceptionV3 modeli igin beklenen performans artisini saglamadig
gozlemlenmektedir. Ozellikle "Mucinous" smifi i¢in diisiik hassasiyet ve F1 puani, modelin bu
siift dogru bir sekilde tanima yeteneginin sinirli oldugunu géstermektedir. Bununla birlikte, diger
smiflarda belirgin bir iyilesme saglanmamistir, bu da ince ayarin genel model performansini

artirmadigini isaret etmektedir.

InceptionV3 modeli i¢in elde edilen sonuglara dayanarak, siniflar arasindaki karisikligi
ayrintili olarak incelemek adina karmagiklik matrislerine gecilmektedir. InceptionV3_Temel i¢in
karmasiklik matrisi Sekil 5.9'da sunulmustur. Matris, modelin her sinif i¢cin dogru ve yanlis

siiflandirma sayilarini géstermektedir.
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Confusion Matrix (Test)
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Endometri Mucinous Non_Cancerous serous
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|
Clear_cell

Sekil 5. 9. InceptionV3_Temel Karmasiklik Matrisi

InceptionV3_Agirlikli modelinin degerlendirilmesinde, karmagiklik matrisi Sekil 5.10'da
gorsellestirilmistir. Modelin siniflar arasindaki ayrim giiclinlin kabul edilebilir diizeyde oldugu

gozlemlenmektedir.

Confusion Matrix (Test)

29 20 1]

Clear_cell

Endometri

12
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17
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1 1
Clear_Cell Endometri

Sekil 5. 10. InceptionV3_Agirlikli Karmasiklik Matrisi
Bu modelin son versiyonu olan InceptionV3 Ince Ayar'n karmasiklik matrisi Sekil

5.11'de sunulmaktadir.
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Confusion Matrix (Test)
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Sekil 5. 11. InceptionV3_InceAyar Karmagiklik Matrisi

Ince ayar sonrasi elde edilen InceptionV3_InceAyar modelinin karmasiklik matrisi (Sekil
5.11), modelin bazi siniflar arasinda ciddi karigikliklar yasadigini ve yiiksek yanlis siniflandirma
oranlart oldugunu gdstermektedir. Ozellikle "Mucinous" ve "Non_Cancerous” smiflarinda
performans diisiikliigii dikkat cekmektedir. Bu sonuglar, ince ayar isleminin modelin

performansini beklenen diizeyde iyilestiremedigini gostermektedir.

Genel olarak, InceptionV3 Agirlikli modelinin en dengeli ve yiiksek performansi
sergiledigi, ancak bazi siiflarda hala iyilestirmeye ihtiya¢ duydugu gdzlemlenmistir. Ince ayar
islemi ise karmagsiklik ve hata oranlar1 nedeniyle modelin performansini diisiirmiistiir. Bu
analizler, her bir modelin gii¢lii ve zayif yonlerini belirlememize yardimci olmakta ve gelecekteki

gelistirme ¢aligmalarinda dikkate alinmalidir.

InceptionV3 mimarisi iizerine yapilan kapsamli analizlerin ardindan, MobileNetV2

mimarisiyle elde edilen sonuglar incelenmistir.
5.4 MobileNetV2 Mimarisi Sonuglar:

Bu boliimde, cesitli egitim stratejileri kullanilarak egitilen MobileNetV2 modellerinin
performansi ve smif bazli sonuglart degerlendirilmistir. Dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1
puani gibi énemli performans oOlgiitlerine odaklanarak, MobileNetV2'nin performansi detayli bir

sekilde ele alinmustir.

[k olarak, MobileNetV2 modellerinin basarim grafiklerine odaklanilmistir. Bu grafikler,
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modelin dogruluk ve kayip degerlerinin egitim ve dogrulama siirecleri boyunca nasil degistigini

gostermektedir. lgili basar1 grafikleri Sekil 5.12°de sunulmaktadir.
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Sekil 5. 12. MobileNetV2 Dogruluk ve Kayip Grafikleri

Grafiklerin analizleri tamamlandiktan sonra, her iic MobileNetV2 modelinin (Temel,

Agirlikli, ince Ayarl) simif bazli sonuglari incelenmistir. Her modelin gesitli siniflar {izerindeki

dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puani gibi 6nemli performans 6lgiitleri detayli tablolar

halinde gosterilmektedir.

Bu degerlen

dirmeler,

modellerin

siniflandirma  yeteneklerini

karsilagtirmasina ve hangi modelin hangi siniflarda daha basarili oldugunu belirlemesine olanak

saglamaktadir. MobileNetV2 Temel mimarisi i¢in smif bazli sonuglar Tablo 5.10°da
gosterilmektedir.
Tablo 5. 10. MobileNetV2_ Temel Sinif Bazli Sonuglar
Simiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,60 0,60 0,60 0,60
Endometri 0,60 1,00 0,50 0,67
Mucinous 0,60 0,80 0,40 0,53
Non_Cancerous 0,60 0,48 1,00 0,65
Serous 0,60 0,56 0,53 0,53
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Sinif bazli performans metriklerini goz Oniinde bulunduruldugunda, smiflar arasinda
belirgin bir farklilik goriilmektedir. Endometri sinifinda yiiksek bir hassasiyet kaydedilmis olsa
da diger siniflarin performansinda daha diisiik degerler gézlemlenmistir. Ozellikle, Clear_Cell ve

Serous siniflarinda hassasiyet ve F1 puan diisiiktiir.

Bununla birlikte, Non Cancerous sinifinda yiiksek bir dogruluk ve F1 puani
gozlemlenmistir. Bu degerlendirmeler, modelin siniflandirma performansindaki baz1 zayifliklarin

ve iyilestirme potansiyelinin tespit edildigini gostermektedir.

MobileNetV2 Agirlikli mimarisinin siniflar i¢in dogrululuk, hassasiyet, geri ¢agirma ve

F1 puani degerlerini igeren sonuglar Tablo 5.11°de asagida sunulmustur.

Tablo 5. 11. MobileNetV2_Agirlikli Sinif Bazli Sonuglar

Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,69 0,62 0,75 0,68
Endometri 0,69 0,70 0,78 0,73
Mucinous 0,69 0,55 0,72 0,62
Non_Cancerous 0,69 0,83 0,47 0,60
Serous 0,69 0,90 0,72 0,80

Bu tabloya gore, her simif i¢in modelin performansimin farkli oldugu goriilmektedir.
Clear_Cell ve Mucinous smiflarinda hassasiyet ve geri ¢cagirma diisitkken, Endometri ve Serous
smiflarinda daha yiiksektir. Non Cancerous sinifi ise yiiksek hassasiyetle birlikte diisiik geri

cagirma oraniyla 6ne ¢ikmaktadir.

MobilNetV2 inceayarlt modeli i¢in sinif bazli sonuglar Tablo 5.12°de sunulmustur. Bu
sonuclar, her sinif i¢cin modelin siniflandirma performansinin farkli oldugunu gostermektedir.
Clear_Cell ve Mucinous siniflarinda hassasiyet ve geri ¢agirma diisiikken, Endometri ve Serous
smiflarinda daha yiiksektir. Non Cancerous sinifi ise yiiksek hassasiyetle birlikte diisiik geri
cagirma orantyla dikkat ¢ekmektedir. Tabloda sunulan sonuglar, modelin genel performansinin
oldukca yliksek oldugunu gdstermektedir. Model, test veri kiimesinde %96'lik bir dogruluk elde
etmis ve her smif i¢in yiiksek hassasiyet, geri cagirma ve F1 puanlara ulasmistir. Bu,

MobilNetV2 inceayarli modelinin genel olarak giiglii bir siniflandirma yetenegine sahip
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oldugunu ve veri kiimesindeki farkli siniflar1 basariyla tanimlayabildigini gostermektedir.

Tablo 5. 12. MobileNetV2 InceAyarli Sinif Bazli Sonuglar

Simiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puam
Clear_Cell 0,96 0,96 0,93 0,95
Endometri 0,96 0,99 0,98 0,98
Mucinous 0,96 0,91 0,97 0,94
Non_Cancerous 0,96 0,98 0,97 0,97
Serous 0,96 0,95 0,95 0,95

Sinif bazli performans analizinin ardindan, karmasiklik matrisleri ile siniflarin dogru ve
yanlis smiflandirilma sayilart daha ayrintili olarak incelenmistir. MobileNetV2 Temel icin

karmasiklik matrisi Sekil 5.13°te gosterilmistir.
Confusion Matrix (Test)
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Sekil 5. 13. MobileNetV2 i¢in Karmagiklik Matrisi

Sekil 5.14’te verilen karmasiklik matrisi, MobileNetV2 Agirlikli modelinin siniflandirma
performansini gorsellestirmektedir. Her satir, gercek sinifi temsil ederken, her siitun tahmin edilen
siifi temsil eder. Matrisin kosegenindeki degerler dogru siiflandirmalar1 gosterirken, disindaki
degerler yanlis siniflandirmalar belirtir. Ornegin, (1,3) hiicresindeki deger 73, 1. sinifin 3. sinifa
73 kez yanlis siniflandirildigini gosterir. Bu matris, modelin her bir sinifi ne kadar dogru veya

yanlig siniflandirdigini detayli bir sekilde ortaya koymaktadir.
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Confusion Matrix (Test)
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Sekil 5. 14. MobileNetV2 Agirlikli Karmasiklik Matrisi

Sekil 5.15’te, MobileNetV2 InceAyarli modelinin genel olarak yiliksek performans
sergiledigini gostermektedir. Matrisin kdsegenindeki yiiksek degerler, dogru siniflandirmalart
temsil ederken, disindaki degerler ise yanlis siniflandirmalar: belirtir. Bu matris, modelin siniflari
genellikle dogru bir sekilde ayirdigini gosterir. Ancak, bazi siniflar arasinda hala karisiklik oldugu
goriilmektedir, 6zellikle 1. sinifin 3. sinifa olan yanlis siniflandirmalarin sikligi dikkat gekmisgtir.
Bununla birlikte, genel olarak, modelin test veri kiimesinde yiiksek bir dogruluk elde ettigi ve

basaril bir sekilde ¢esitli siniflar1 tanimlayabildigi sdylenebilir.
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Confusion Matrix (Test)

True Label
Endometri  Clear_Cell

Serous Non_Cancerous Mucinous
' |

2 4 11 6

| I u
Mucinous Non_Cancerous Serous

Predicted Label

i I
Clear_Cell Endometri

Sekil 5. 15. MobileNetV2 InceAyarli Karmagiklik Matrisi

MobileNetV2 modeli, ii¢ farkli versiyonda incelenmistir: temel, agirlikli ve ince ayarli. Bu
iic modelin de yiiksek dogruluk oranlari elde ettigi gézlemlenmistir, bu da test veri kiimesinde
basarili siniflandirma yeteneklerine isaret etmektedir. MobileNetV2 Temel modeli, siniflandirma
performansi agisindan dengeli sonuglar vermistir. MobileNetV2 Agirlikli modeli, dogru
siniflandirma ve diisiik karisiklik matrisi degerleriyle 6ne ¢ikmaktadir. MobileNetV2 InceAyarh
modeli ise yiiksek dogruluk oranlarina ek olarak smiflar arasinda daha az karisiklik
sergilemektedir. Bu sonuglar, MobileNetV2'min ¢esitli ayarlarla gii¢lii bir siniflandirma
yetenegine sahip oldugunu ve farkli siniflart etkili bir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir.
Bu performans, modelin ¢cok yonlii ve esnek oldugunu ve cesitli uygulama alanlarinda

kullanilabilecegini vurgulamaktadir.
55 DenseNet121 Mimarisi Sonuclari

Densenetl2]l mimarisi, ii¢ farkli versiyonuyla incelenmistir: Densenet121 Temel,
Densenet121 Agirlikli ve Densenetl2] InceAyarli. Bu ii¢ yapilandirmanin performansini
degerlendirmek i¢in basarim grafikleri, simif bazli sonuglar ve karmagiklik matrisleri
kullanilmistir. Her bir modelin siniflandirma yetenekleri detayli bir sekilde incelenmis ve farkli
yapilandirmalarin performans tizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Bu analizler, densenet121
modelinin farkli yapilandirmalarinin siniflandirma performansina olan etkisini degerlendirmis,

hangi ayarlarin daha iyi sonuglar verecegini belirlemistir.

DenseNet121 temel, DenseNetl21 agirlikli ve DenseNetl21 inceayarli modellerinin
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performans grafikleri Sekil 5.16'da gosterilmistir. Dogruluk ve kayip grafiklerine bakildiginda,
agirlikli ve ince ayarli yontemlerin, temel yonteme kiyasla modelin performansini daha hizli ve
istikrarl bir sekilde artirdig1 goriilmektedir. ince ayarli yontemin genellikle daha hizli bir sekilde
egitildigi ve daha yiiksek bir dogruluk elde ettigi gozlemlenmistir. Bu bulgular, modelin daha iyi

genelleme yetenegine sahip oldugunu ve daha dengeli bir performans sundugunu géstermektedir.

| 0 12
| \
e \ 07 \
l 10 \
| 06 \
15 \‘
0s
3 08
g ~
10
. 03 TTN—
| \ N
—— Training loss — alq— 9 | _ . 0.4 — Training k
validation loss ——— lidation I — lidation I
0.0 0o
o s 10 15 20 25 [ 5 10 15 20 25 1
Epoch Epoch poch
10 I o - 08
e _—~
il 0.90 -

0 5 10 15 20 P o H 10 15 20 25 [} s 10 15 20 25
Epochs Epochs epochs
(a) DenseNet121_Temel Bagarun Grafigi (b) DenseNet121_Agwrliklh Basarim Grafigi (c) DenseNet121_InceAyarl Basarim Grafigi

Sekil 5. 16. DenseNet121 Dogruluk ve Kayip Grafikleri
Densenet121 Temel, Densenet121 Agirlikli ve Densenet121 InceAyarli modellerinin
basarim grafiklerinin sunulmasinin ardindan, her bir modelin sinif bazli sonuclar1 incelenmistir.
Bu analiz, her modelin farkli siniflar1 ne kadar dogru siniflandirdigini ve hangi siniflarda daha 1yi

veya daha zayif performans gosterdigini belirlemek i¢in kullanilmistir.

Tablo 5.13’te, DenseNetl21 Temel modelinin performansi incelenmektedir. Genel
dogruluk degeri orta seviyededir ve siiflar arasinda farkliliklar gdzlemlenmektedir. Ornegin,
"Endometri" sinifinda yiiksek bir geri ¢agirma degeri, ancak diisiik hassasiyet dikkat ¢ekicidir, bu
da modelin bu smifi tanimlamada duyarli ancak belirlemede daha az kesin olabilecegini
gostermektedir. "Mucinous" sinifinda ise diisiik geri cagirma ve F1-puani, modelin bu sinifi dogru
bir sekilde siniflandirmakta zorlandigini isaret etmektedir. "Non_Cancerous" sinifinda da benzer
bir durum goézlemlenmektedir, yani modelin bu sinifi belirleme kabiliyeti, geri ¢agirma ve F1-
puani agisindan iyilestirilmeye ihtiya¢ duymaktadir. Sonug¢ olarak, modelin bazi1 smiflarda iyi

performans gosterdigi, ancak bazi siniflarda ise gelistirilmeler yapilmasi gerektigi goriilmektedir.
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Tablo 5. 13. DenseNet121 Temel Sinif Bazli Sonuglar

Siiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puani
Clear_Cell 0,74 0,88 0,70 0,78
Endometri 0,74 0,71 1,00 0,83
Mucinous 0,74 0,80 0,40 0,53
Non_Cancerous 0,74 0,64 0,90 0,75
Serous 0,74 0,78 0,70 0,74

DenseNetl121 Temel smif bazli sonuglari incelendikten sonra, gelistirilmesi gereken
ozellikler lizerine ¢alisilmis ve DenseNet121 Agirlikli mimarisi tasarlanmigtir. Bu yeni modelin

sonuclar1 Tablo 5.14'te sunulmustur.

Tablo 5. 14. DenseNet121 Agirliklt Sinif Bazli Sonuglar

Smiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puan
Clear_Cell 0,88 0,86 0,86 0,86
Endometri 0,88 0,91 0,95 0,93
Mucinous 0,88 0,80 0,87 0,84
Non_Cancerous 0,88 0,92 0,87 0,89
Serous 0,88 0,95 0,87 0,91

Densenet121_Agirlikli modeli, her siif i¢in yiiksek hassasiyet, geri cagirma ve F1 puam
elde etmistir, bu da modelin siniflar1 dogru bir sekilde tanimlamada basarili oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, Endometri sinifinda elde edilen yiiksek hassasiyet ve geri ¢agirma

oranlari, modelin bu belirli sinifi basariyla tanimlama kabiliyetini 6ne ¢ikarmaktadir.

Tablo 5.15’te, DenseNet121 InceAyar modelinin sinif bazli sonuglarmi gdstermektedir.
Genel dogruluk degeri yiiksektir ve smiflar arasinda tutarli bir performans sergilenmektedir.
Ozellikle, "Endometri" sinifinda yiiksek hassasiyet ve geri cagirma degerleri dikkat gekerken,
"Clear_Cell" sinifinda da benzer sekilde yiiksek bir hassasiyet goriilmektedir. Ancak, "Mucinous"
siifinda hassasiyet diger siniflara gore biraz daha diisiiktiir ve "Serous" sinifinda geri ¢agirma
degeri yliksektir ancak hassasiyet biraz daha diisiiktiir. Bu durum, modelin belirli siniflarda daha
iyi performans gosterdigini ancak digerlerinde hala iyilestirme potansiyeli oldugunu
gostermektedir. Sonug olarak, DenseNetl121 InceAyar modelinin, gesitli smiflardaki hiicre
tirlerini tanimlamada oldukg¢a etkili oldugu goriilmektedir, ancak belirli siniflarda hala

odaklanilmas1 gereken noktalar bulunmaktadir.
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Tablo 5. 15. DenseNet121 InceAyar Simif Bazli Sonuglar

Siiflar Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma F1-Puani
Clear_Cell 0,87 0,90 0,82 0,86
Endometri 0,87 0,99 0,87 0,92
Mucinous 0,87 0,74 0,88 0,81
Non_Cancerous 0,87 0,88 0,86 0,87
Serous 0,87 0,88 0,92 0,90

Verilen smif bazli sonuglara gore, Densenet121_inceAyarli modeli genel olarak yiiksek
performans sergilemektedir. Densenet121 InceAyarli modelinin gesitli siniflar1 etkili bir sekilde
siiflandirdigi ve iyi bir performans sergiledigi sdylenebilir. Sinif bazli sonuglarin incelenmesinin
ardindan, simdi karmagiklik matrisleri degerlendirilecek. DenseNet121 Temel i¢in karmasiklik

matrisi Sekil 5.17'de sunulmustur.
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Sekil 5. 17. DenseNet121 Agirlikli Karmagiklik Matrisi

Model en iyi performans: Endometri sinifinda gostermis, burada hi¢ hata yapmamustir.
Non_Cancerous ve Serous siniflarinda da oldukga iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak, model
Mucinous sinifinda daha diisiik performans sergilemis ve daha fazla yanlis siniflandirma
yapmistir. Bu degerlendirmeden sonra, DenseNet121 Agirlikli modelinin karmasiklik matrisi

Sekil 5.18’de verilmistir.
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Confusion Matrix (Test)
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Sekil 5. 18. DenseNet121 InceAyarli Karmasiklik Matrisi

DenseNet121 Agirlikli  modelinin  karmasiklik matrisine  bakildiginda modelin
performansi tatmin edici olmakla birlikte, belirli siniflar arasinda iyilestirme potansiyeli
bulunmaktadir. Son olarak DenseNet121_InceAyarli modelinin karmasiklik matrisi Sekil 5.19°da

incelenmistir.

Confusion Matrix (Test)
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Sekil 5. 19. DenseNet121_inceAyarli Karmagiklik Matrisi
Tim modellerin basarim grafikleri, smif bazli sonuglar1 ve karmasiklik matrisleri

paylasildiktan sonra, en iyi sonuclarin ince ayar yapildiktan sonra alindig1 goriilmiistiir.

Tablo 5.16’da derin 6grenme aglarinin performanslarint karsilastirllmistir. Kullanilan

aglar arasinda ResNet50, EfficientNetB0, InceptionV3, MobileNetV2 ve DenseNetl21 yer
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almaktadir. Her bir ag, temel, agirlikli ve ince ayarli olmak iizere {i¢ farkli yontemle test edilmistir.

Performans metrikleri olarak hassasiyet, geri cagirma, F1 skor ve dogruluk kullanilmistir.

Tablo 5. 16. Kullanilan Modellerin Karsilastirilmasi

Kullamlan  Hassasiyet Geri F1Skor Dogruluk Makro

Model Yontem Cagirma Ortalama
Temel 0,856 0,840 0,858 0,840 0,840
ResNet50 Agirlikli 0,934 0,928 0,946 0,930 0,930
Ince Ayarli 0,952 0,952 0,950 0,950 0,950
Temel 0,940 0,940 0,944 0,860 0,850
EfficientBO  Agirlikli 0,942 0,940 0,944 0,940 0,940
Ince Ayarli 0,968 0,968 0,968 0,970 0,970
Temel 0,650 0,560 0,560 0,520 0,520
InceptionV3  Agirlikli 0,900 0,900 0,900 0,900 0,900
Ince Ayarli 0,690 0,680 0,690 0,680 0,690
Temel 0,690 0,600 0,590 0,600 0,590
MobileNetV2 Agirlikli 0,720 0,690 0,690 0,690 0,690
Ince Ayarli 0,960 0,960 0,960 0,960 0,960
Temel 0,760 0,740 0,730 0,740 0,730
DenseNet121  Agirlikh 0,890 0,890 0,890 0,880 0,890
Ince Ayarh 0,880 0,870 0,870 0,870 0,870

Tablo 5.16°da gosterilen ResNet50 aginin temel yontemi ile yapilan degerlendirmede,
hassasiyet ve dogruluk metriklerinde 0,856 ve 0,84 degerleri elde edilmistir. Ancak, agirlikli
yontemde bu degerler 0,934 ve 0,93'a yiikselmis, ince ayarli yontemde ise 0,952 seviyesine
ulagarak en yiiksek performansi gostermistir. EfficientNet BO aginin ince ayarli yontemi, tiim
metriklerde 0,968-0,97 arasinda degisen en yiiksek degerleri saglayarak, genel olarak en iyi

performansi gostermistir.

Inception V3 aginin temel yontemi en diisiik performansi sergilerken (hassasiyet ve
dogruluk 0.65 ve 0.52), agirlikli yontemle performans 6nemli 6l¢iide artmis ve ince ayarli
yontemle de ortalama bir iyilesme gostermistir. MobileNetV2'nin ince ayarli yontemi ise tiim
metriklerde 0.96 gibi yiiksek degerler elde etmistir, bu da agirlikli ve temel yontemlere gore

belirgin bir iyilesme oldugunu gostermektedir.

MobileNetV2 aginin temel yontemi ile yapilan testlerde hassasiyet 0.69, geri ¢agirma 0,60,
F1 skoru 0,59 ve dogruluk 0,60 olarak elde edilmistir. Bu degerler, MobileNetV2'nin temel haliyle
orta seviyede bir performans sergiledigini gostermektedir. MobileNetV2'nin agirlikli yontemi

kullanildiginda, performans metriklerinde belirgin bir iyilesme gézlemlenmistir. Hassasiyet 0,72,
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geri ¢cagirma 0,69, F1 skoru 0.69 ve dogruluk 0,69 olarak rapor edilmistir. Bu sonuglar, agirlikli
yontemin MobileNetV2'nin performansini artirdigini gostermektedir. MobileNetV2'nin ince
ayarli yontemi ise tiim metriklerde 0,96 gibi yliksek degerler elde etmistir, bu da agirlikli ve temel

yontemlere gore belirgin bir iyilegsme oldugunu gostermektedir.

DenseNetl21 aginda, temel yontemle yapilan degerlendirmelerde orta seviyede
performans gézlemlenmis (hassasiyet 0,76), agirlikli yontemle bu deger 0,89'a yiikselmis, ancak
ince ayarli yontemde beklenmedik bir sekilde performans biraz diigserek 0,88 seviyelerinde

kalmistir.
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Sekil 5. 20. EfficientBO modelinin yanlis siniflandirdig1 6rnek goriintiiler
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En iyi sonuglarin alindig1 EfficientNetB0O modeli iizerine yapilan ince ayar (fine-tuning)
islemi sonrasinda modelin yanlig siniflandirdigi ilk 20 goriintii Sekil 5.20°de gosterilmistir. Yanlis
siiflandirma durumlari, modelin hangi siniflar arasinda kararsiz kaldigini ve hangi siniflarda daha
fazla hata yaptigmi ortaya koymaktadir. Model, Clear Cell siifindaki ornekleri genellikle
Mucinous ve Serous siniflari ile karistirmaktadir. Ozellikle, Clear Cell ile Mucinous arasinda
belirgin bir karigiklik bulunmaktadir. Endometri sinifindaki 6rneklerin de model tarafindan Clear
Cell ve Mucinous smiflariyla karistirildigi gozlemlenmistir. Model, Mucinous simifindaki
ornekleri dogru siniflandirmakta zorlanmis ve bunlar1 genellikle Clear Cell olarak tahmin etmistir.
EfficientNetBO modelinin ince ayar islemi sonucunda, belirli smiflarda yiliksek dogruluk
oranlarna ulasilsa da bazi smiflar arasindaki karisiklik dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle, benzer
morfolojik 6zelliklere sahip siniflar arasinda modelin ayrim yapmada zorlandigi goriilmektedir.
Modelin dogru smiflandirmadaki basarisinin yam sira, yanilgiya diistiigli durumlar modelin
iyilestirilmesi gereken alanlarini isaret etmektedir. Bu hatalar, egitim veri setinde dengesizlikler
veya belirli smiflarin digerlerine gére daha zor ayirt edilebilir olmasiyla ilgili olabilecegi

belirlenmistir.

6 Model Karsilastirmasi (Test Dogrulugu)
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Sekil 5. 21. Kullanilan modellerin karsilagtiriimasi
Sekil 5.21°de, kullanilan derin 6grenme modellerinin test verisi dogruluk oranlarinin
karsilagtirmasi yapilmaktadir. Her model ti¢ farkli durumda degerlendirilmistir: Temel, Agirlikl
ve Ince Ayarli. ResNet50 modeli, temel haliyle %84, agirlikli haliyle %93 ve ince ayarli haliyle

%95 dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu sonuglar, ResNet50'nin ince ayarlandiginda en yiiksek
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performansa ulastigin1 gostermektedir. EfficientNetBO modeli, temel durumda %86, agirlikli
durumda %94 ve ince ayarli durumda %97 dogruluk oranlart ile tiim modeller arasinda en yiiksek
dogruluk oranini elde etmistir. Inception V3 modeli, temel durumda %56, agirliklt durumda %90
ve ince ayarli durumda %68 dogruluk oranlarina ulasmistir. Agirlikli Inception V3, diger
ayarlamalara kiyasla oldukga yiiksek bir performans sergilemistir. MobileNetV2 modeli, temel
durumda %60, agirlikli durumda %69 ve ince ayarli durumda %96 dogruluk oranlariyla, 6zellikle
ince ayarlandiginda ¢ok yiiksek bir performans gostermistir. DenseNet121 modeli, temel durumda
%74, agirlikli durumda %88 ve ince ayarli durumda %87 dogruluk oranlarina sahiptir. Agirliklt
ve ince ayarli DenseNet121 modelleri benzer performans sergilemistir. Genel olarak, ince ayar
yapilmis modeller, temel ve agirlikli modellerden daha yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir.
EfficientNetB0 ve MobileNetV2 modelleri, ince ayarlandiklarinda en yiiksek dogruluk oranlarina

ulasmistir. Bu grafik, model se¢iminde ince ayarin 6nemli bir etkisi oldugunu ortaya koymaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, yumurtalik kanseri siniflandirmasi i¢in ¢esitli derin 6grenme modellerinin
performansini degerlendirmeyi amaclamistir. Resnet50, EfficientB0, IncepitonV3, MobileNetV2,
DenseNet121 modelleri ti¢ farkli ortamda dogrululuk, hassasiyet, geri ¢agirma, F1-skor metrikleri
ile degerlendirilmistir. Degerlendirilen ii¢ farkli ortamdan birincisi temel olarak adlandirdigimiz
orijinal veri seti lizerinde gerceklestirilirken, agirlikli olarak adlandirdigimiz ortamda veri arttirma
yontemleri kullanilirken, sinif agirliklart da kullanilmistir. Kiyaslanan son ortamda ise agirlikli

ortama ek olarak ince ayar yontemi kullanilmis ve ince ayarli olarak adlandirilmistir.

Bu ortamlardan elde edilen sonuglar, belirli modellerin belirli siniflar i¢in daha iyi
performans gosterebilecegini ve iyilestirme alanlarinin oldugunu ortaya koymaktadir. Sonuglar
ince ayarli modellerin genellikle daha yiiksek performans gosterdigini gostermektedir. Ozellikle,
EfficientBO modeli tiim siniflarda yiiksek hassasiyet ve geri ¢agirma oranlarina ulasarak en yiiksek
dogrululuk oranlarina sahip olmustur. Bununla birlikte, Mucinous sinifinda InceptionV3
modelinin diisiik performans sergiledigi gézlemlenmistir. Bu durum, belirli siniflar i¢in belirli

modellerin daha uygun oldugunu gostermektedir.

Ayrica, bu calisma, model performansini artirmak icin ¢esitli tekniklerin etkisi
degerlendirilmistir. Veri attirma yontemleri, modelin genel genelleme yetenegini arttirmak icin
kullanilmstir. Ek olarak, sinif agirliklari, capraz entropi kaybi ve dropout gibi model parametreleri
ayarlanmigtir. Bu parametrelerin dikkati bir sekilde ayarlanmasiyla, modelin daha 1yi
siiflandirma performansi elde ettigi gozlenmistir. Bu ¢alisma, modelin daha genel bir veri

kiimesine daha iyi uyarlanabilmesi i¢in bu tiir tekniklerin 6nemini vurgulamaktadir.

Calismada kullanilan modeller, 25 epok boyunca egitilmis ve toplamda yaklasik 19 bin
goriintii kullanilmistir. Ancak, bu modellerin yliksek RAM gereksinimleri, Google Colab gibi
sinirlt RAM kaynaklarina sahip ortamlarda ¢alisirken zorluklar yasanmasina neden olmustur. Bu
durum, model egitim siirelerinin uzun olmasini ve bellek kullaniminin artmasini tetiklemistir.
Daha biiytik veri setleriyle ¢alismanin, model performansini artirmak i¢in alternatif bir yaklagim

olabilir.

Gelecekteki caligmalarda, daha genis ve dengeli bir veri kiimesi kullanilmasi
hedeflenmektedir. Daha fazla veri, modelin genelleme performansini iyilestirebilir. Farkli hiper
parametre ayarlarinin ve model mimarilerinin test edilmesi, daha iyi performans elde etmek i¢in

potansiyel bir stratejidir. Ozellikle, belirli siniflar icin uygun olan modelin belirlenmesine
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yardimei olabilir. Transfer 6grenme tekniklerinin daha fazla arastirilmasi faydali olabilir. Onceden
egitilmis modellerin kullanilmasi, daha az veriyle daha iyi performans elde etmek i¢in etkili bir
yol olabilir. Modelin yanlis siniflandirdig1 6rneklerin incelenmesi, modelin zayif noktalarinin
belirlenmesine ve iyilestirme alanlarinin tanimlanmasina yardimci olabilir. Bu Oneriler,
gelecekteki caligmalarin yumurtalik kanseri siniflandirmasi alaninda daha iyi performans elde

etmesine ve klinik uygulamalara daha fazla katki saglamasina yardimci olabilir.
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