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OZET

Bu calisma da kadinlarda olduk¢a yaygin goriilen yumurtalik kanserini histopatolojik goriintiiler
tizerinden bes alt tiiriinii tahmin etmek ve smiflandirmak i¢in VGG-19 modeli onerilmektedir.
Yumurtalik kanseri jinekolojik kanser tiirleri arasinda en sik goriilen, en agresif ve sagkalim orani
oldukga diisiik olan kanser tiirlerinden biridir. Teshis siireci genellikle zaman alic1 ve maliyetlidir. Bu
sebeple yumurtalik kanserinin erken teshisi ve alt tiirlerinin siniflandirilmasi tedavi igin oldukga
6nemlidir. Bu ¢alismada histopatolojik goriintiilerinin otomatik siniflandirmasi ve patologlara ikinci
bir goriis saglamasi amaciyla derin 6grenme tabanli transfer 6grenme yontemi olan VGG-19
Onerilmektedir. Yapilan calismada VGG-19 6n-egitimli ag1 kullanilarak goriintiiler egitilmis ve test
edilmistir. Test veri seti i¢in elde edilen sonuglara gore dogruluk orani %85, hassasiyet %87 ve
duyarlilik %85 olarak belirlenmistir. Egitim veri seti i¢in ise dogruluk %87, hassasiyet %88 ve
duyarlilik %87 olarak belirlenmistir. Basarim grafikleri ve karmasiklik matrisi kullanilarak, modelin
egitim siireci ve performansi detayli bir sekilde incelenmistir. Sonucglar incelendiginde goriintii
smiflandirmada konusunda basarili sonuglar elde eden modelin, patologlara giiclii bir destek sunma
potansiyeli oldugu goriilmiistiir. Bu noktada, elde edilen sonuglarin iyilestirilmesi i¢in veri kiimesinin
cesitliliginin arttirilmasi ve daha fazla 6rnek eklenmesi modelin genelleme yetenegini gelistirebilecegi
diisiiniilmektedir. Ayrica modeli farkli veri kiimeleri veya kanser tiirleri iizerinde de genelleme
yetenegini degerlendirmesi gerekmektedir. Bu sayede modelin farkli klinik senaryolarda
kullanilabilirligi saglanabilir.

Anahtar Kelimeler: Yumurtalik Kanseri, Transfer 6grenme, Siniflandirma, Histopatolojik goriintii,
VGG-19

ABSTRACT

In this study, transfer learning techniques are used to predict and classify five subtypes of ovarian
cancer, which is very common in women, based on histopathological images. Ovarian cancer is one of
the most common, aggressive and low survival rates among gynaecological cancers. The diagnostic
process is usually time-consuming and costly. Therefore, early diagnosis of ovarian cancer and
classification of its subtypes are very important for treatment. In this study, VGG-19, a deep learning-
based transfer learning method, is proposed for automatic classification of histopathology images and
to provide a second opinion to pathologists. In this study, images were trained and tested using VGG-
19 pre-trained network. According to the results obtained for the test data set, the accuracy rate was
85%, precision 8§7% and sensitivity 85%. For the training data set, the accuracy was 87%, precision
was 88% and sensitivity was 87%. Using the performance graphs and complexity matrix, the training
process and performance of the model were analysed in detail. When the results are analysed, it is seen
that the model, which has achieved successful results in image classification, has the potential to
provide strong support to pathologists. At this point, it is thought that increasing the diversity of the

httpsy//www.masjournal.co.uk/mingecevir 172 PROCEEDINGS BOOK



MAS 19th
INTERNATIONAL EUROPEAN CONFERENCE
ON MATHEMATICS, ENGINEERING, NATURAL &
MEDICAL SCIENCES

dataset and adding more samples to improve the results obtained can improve the generalisation ability
of the model. It is also necessary to evaluate the generalisation ability of the model on different
datasets or cancer types. In this way, the usability of the model in different clinical scenarios can be
ensured.

Keywords: Ovarian Cancer, Transfer learning, Classification, Histopathological image, VGG-19

GIRIS
Yumurtalik kanseri, diinya genelinde kadinlarda oldukga sik rastlanan sekizinci tiir maligniteye 6rnek
gosterilmektedir (Sung vd., 2021).Yetersiz tarama ve menopozun neden oldugu semptomlara

benzeyen spesifik olmayan bulgular, kanserin tespit ve teshis edilmesini olduk¢a zor
kilmaktadir(Menon vd., 2021) .

Ultrason goriintiilerinden yumurtalik kanserinin teshisi i¢in KHO-CNN algoritmasinin gelistirilmesi
amaglanmistir. Ultrason goriintiilerindeki istenmeyen etkiler ve giiriiltiilerin ortadan kaldirilmasi
amactyla Birlesik Doniisiim ve Yerel Ikili Desen yontemiyle o6zellik ¢ikarma uygulanmustir.
Uygulanan bu yontemler %99.18’lik yiiksek bir siniflandirma dogrululugu sunmustur(Kongara vd.,
2024).

Biiyiik olgekli doku histopatoloji goriintiilerinde segmentasyon, gorsellestirme ve siniflandirma
amaciyla derin evrigsimli sinir agi (CNN) aktivasyon o©zelliklerinin kullanilmast Onerilmektedir.
Calismada son gizli katmandaki bireysel noronlarin gorsellestirilmesi CNN 6zelliklerini daha iyi
anlamak i¢in kullanilmistir. Yapilan deneylerin sonucuna gore histopatoloji goriintiilerinin otomatik
analizi i¢in oldukga verimli ve etkili goriilmektedir(Xu vd., 2017).

Beyin tiimoriiniin siniflandirilmasi amaciyla MRI goriintiileri kullanilarak bir derin 6grenme modeli
geligtirilmistir. Residual Network (ResNet) kullanilarak ve ¢esitli veri arttirma teknikleri ile basarili
sonuglar elde edilmistir. 3064 MRI goriintiisii ile test edilmis goriintii diizeyinde %99 hasta diizeyinde
ise %97 dogruluk gostermistir(Abdelaziz Ismael vd., 2020).

BreakHis veri seti kullanilarak Inception-V3Net, ShuffleNet ve Resnet 18gibi derin sinir aglari
kullanilarak meme kanseri goriintiilerinin benign ve malign olarak ikili smiflandirilmas: ayni
zamanda ¢ok sinifli siniflandirma yapilarak kanserli hiicrelerin etkili bir sekilde edilip siniflandirilmast
gerceklestirilmistir(Aljuaid vd., 2022).

Meme kanseri patolojik goriintiileri i¢in Onerilen AlexNet-BC modelinde asir1 uyum problemini
hafifletmek amaciyla yeni bir diisiik entropi ¢ikis cezasi onerilmistir. Sonuglar incelendiginde 6nerilen
yontemin mevcut yontemlerden daha iyi sonuclar elde ettigi gozlemlenmistir(Tang vd., 2022).

Yapilan baska bir calismada histopatolojik gériintiiler iizerinden IDC (Invasive Ductal Carcinoma)
tespiti i¢in derin transfer 6grenme teknigi olarak ResNet ve DenseNet kullanilmistir. Modellerin
sadece son katmanlar1 egitime dahil edilmistir. DenseNet-161 ile en yiiksek denge hassasiyeti %91,57
iken ResNet-50 modelinde en yiiksek F puani %94,11 olarak bulunmustur(Celik vd., 2020).

Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde histopatolojik goriintiiler tizerinde yumurtalik kanseri ile
ilgili yapilmis calismalarin azligi gozlemlenmektedir. Bu caligma, literatire bu konuda katkida
sunmak amaciyla yumurtalik kanseri alt tiplerinin histopatolojik goriintiiler iizerinden tahmin edilmesi
ve smiflandirilmasinda VGG-19 mimarisi kullanilarak transfer 6grenme modelinin gelistirilmesi
amaglanistir. Ozgiin bir siniflandirici katman eklenerek yeni bir model olusturulmustur. Veri setindeki
cesitlilikte arttirilarak egitim tamamlanmis sonuglar basarim grafikleri ve karmagsiklik matrisi ile analiz
edilmistir.

Calismanin devaminda materyal ve metotlar boliimiinde kullanilan veri seti, model yapilandirilmasi,
egitim ve test siiregleri ile ilgili detaylar sunularak diger béliimlerde sirasiyla bulgular ve tartismalar
ve sonug bolimlerine yer verilmektedir.
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MATERYAL VE METOT

Bu bolimde kullanilan ve 6nerilen transfer 6grenme yontemleri ve veri kiimesinin hazirlanmasi ele
alimmaktadir. Baslangigcta Onceden egitilmis VGG-19 modelinin  se¢imini ve yapilandirmasi
incelenmistir. Ardindan modelin egitimi i¢in kullanilan veri seti ve egitim siireci ele alinmigtir.
Modelin egitim siirecinin detaylar1 ve performans degerlendirilmesi, ¢alismanin metodolojisi ve temel
adimlart sunulmustur. Calismada histopatolojik goriintiiler kullanilarak yumurtalik kanserinin tespiti
icin derin transfer 6grenmeye dayali bir yaklasim 6nerilmektedir. Calismanin akis semasi Sekil 1°de
verilmistir.

VGG-19 * Performans Analizi

Histopatolojik goriintiiler

Sekil 1. Yumurtahk Kanseri Smiflandir Akis Semasi

Calismada kullanilan modelin yapilandirilmasi, 6ncelikle transfer 6grenme yontemi kullanilarak
Onceden egitilmis bir VGG-19 modelinin se¢ilmesiyle baglamistir. Bu model, genis bir veri kiimesi
olan Imagenet iizerinde egitilmis ve genel Ozellikleri 6grenilmistir. VGG-19 modeli yiiklendikten
sonra Ozgiin smiflandirma katmani ¢ikarilmis ve temel 6zelliklerin korunmasi igin tiim katmanlar
doldurulmustur. Cikarilan siniflandirma katmanlar1 yerine Global Average Pooling 2D katmani
eklendi ve onceki katmanlarin c¢iktilar1 global bir ortalama degerine donustiiriildii. Ardindan
aktivasyon fonksiyonu olarak Relu kullanilan bir tam baglantili (dense) katman eklendi. Son olarak
model bes sinif i¢cin siniflandirma yapacagi igin ¢ikis smif sayisi bes olan ve softmax aktivasyon
fonksiyonunu kullanan bir ¢ikis katmani eklendi. Model smifi kullanilarak modelin giris cikis
katmanlar1 belirlenmis ve bu sekilde yapilandirilan model, 6nceden G6grenilmis temel ozelliklerini
korurken, son katmanlarda ozellestirilmis siniflandirma gorevi icin uygun hale getirilmistir. Sonug
olarak onceden egitilmis derin 6grenme modeli alinarak, modelin alt katmanlar1 donduruldu ve bu
model tizerinde 6zel bir siniflandirict katman eklenerek yeni bir model olusturuldu. Bu yapilandirma
sayesinde, yeni gorev i¢in daha az veri ve hesaplama giicii ile etkin bir egitim yapilmistir.

Calismada kullanilan veri setinin %70’ egitim, %20°si test ve %10’u ise dogrulama igin
kullanilmigtir. Veri setinde arttirma isleminden sonra egitim i¢in 7309 goriintii, test icin 2091 ve
dogrulama i¢in 1046 goriintii kullanilmistir. VGG-19 mimarisi kullanarak egitim 25 epoch olarak
gergeklestirilmistir.

Egitim siirecinin yonetiminde gesitli 6nemli parametreler ve islemler bulunmaktadir. Oncelikle
‘ModelCheckpoint’ ve ‘EarlyStopping’ kullanilarak modelin egitim siirecinde takip edilmistir ve en
iyi performansa sahip model kaydedilmistir. Dogrulama seti dogrululugu baz alinarak
‘ModelCheckpoint’ geri cagrisi, egitim sirasinda modelin performansinin izlenmesini ve en iyi
modelin kaydedilmesini saglamaktadir. Kullanilan sabir (patience) degeri ise belirlenen degere gore
egitimi otomatik durdurarak asiri uyumun Oniine ge¢mektedir. Sabir (patience) degeri 10 olarak
belirlendi. Bu sayede, 10 epoch boyunca dogrulama setindeki dogrulukta herhangi bir gelisme
olmamasi durumunda egitim otomatik olarak durduruldu. Bu noktada ‘model.compile’ islevi, derleme
asamasinda modelin optimize ediciyi, kayip fonksiyonunu ve metrikleri belirlemekte kullanildi.
Calismada optimizer parametresi olarak Adam optimize edici kullanilarak kategorik ¢apraz entropi
kaybi(categorical crossentropy) ve dogruluk(accuracy) metrigi kullanilmistir. Egitim asamasinda ‘fit’
fonksiyonu c¢agilarak model egitilmis ve ‘class_weights dict’ kullanilarak simif dengesizligi ele
alimmigtir.Bu bilgiler ile egitim siireci takip ayrintili bir sekilde takip edildi ve model istenilen
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performansa ulagtiginda egitime son verildi ve modelin performansini degerlendirme asamasina
gegildi.

Yumurtalik Kanseri Veri Seti

The Cancer Genome Atlas — Yumurtalik Kanseri (TCGA-OV) deposundan elde edilen veri seti Pune
Hindistan’daki Smt. Kashibai Navale Tip Koleji ve Genel Hastanesi'nde tedavi goren 42 hasta
izerinde yapilan arastirmada, kansersiz hiicrelere sahip 85 goriintii toplama siireci degerlendirilmistir.
Veri seti olusturulurken yasanan zorlugun nedeni Ser6z karsinom disindaki siniflar igin tedavi gérmiis
hasta sayisinin azligindan kaynaklanmistir. Uzman patologlar tarafindan toplanan ornekler Leica
ICC50 mikroskop kamerasi kullanilarak yakalanmistir. TCGA, Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI), Ulusal
Saglik Enstitiileri (NIH), Ulusal insan Genom Arastirma Enstitiisii (NHGRI) ve Saglik ve insan
Hizmetleri Departmani arasinda yapilan bir is birligidir. Deposu, web sitelerine kaydolduktan sonra
genel kullanima aciktir. Elde edilen RGB goriintiileri, 224x224x3, JPG formatina yeniden
boyutlandirilmistir(K. R. Kasture vd., 2022)

Calismada, toplamda 175 Serous, 100 Mucinous, 60 Endometri, 80 Clear Cell, ve 85 Non_Cancerous
olmak iizere 500 etiketli histopatolojik goriintii, Ulusal Kanser Enstitiisii Genom Veri merkezi portali,
TCGA-OV deposundan toplanmistir. Bu platform, kanser arastirmacilari ve biyobilimcilere kanser
verilerini arayip indirme imkani sunan bir platformdur. Ornekleri Sekil-2’de gosterilen veri seti
Mendeley veri web sitesinde yaymlanmistir(K. Kasture, 2021) Veri seti tiim alt tiplere gore kategorize
edilmis ve etiketlenmis oldugundan, gereksiz goriintii bulunmamasi saglanmistir(K. R. Kasture, Shah,
vd., 2021)

Clear_Cell Endometri
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Sekil 2. Veri Setinden Ornek Goriintiiler

Veri Arttirma (Data Augmentation)

Calismada TensorFlow kiitliphanesinde yer alan ImageGenerator sinifinin igcerdigi Sekil 3’°de
gosterilen dondiirme, yakinlagtirma yatay/dikey cevirme genislik/yiikseklik kaydirma ve parlaklik
ayarlama teknikleri kullanilmistir. Her sinifa ait orijinal goriintiiler {izerinde bu teknikler uygulanarak
verileri arttirildiktan sonra olusan yeni Orneklerin her biri ayri klasorlerde saklanmigtir. Modelin
performansi arttirip, genelleme yeteneginin giiclenmesi igin yapilan bu islem sonucunda orijinal veri
setinden ¢ok daha biiyiik boyutta bir veri seti elde edilmistir. Bu ¢esitlilik sayesinde modelin
ezberleme (over-fitting) durumunun engellenmesi amaglanmistir.
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Sekil 3. Veri Arttirma Teknikleri
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VGG-19 modeli siniflandirma amaciyla kullanilan bir model olup, 19 katmandan olugmaktadir ve her
bir katmaninda 3x3 filtre kullanilmaktadir. Model 3 tam baglantili katman, bes havuzlama katmani, on
altt evrisim katmani ve bir softmax katmani igermektedir. Evrisim katmaninda yapilan evrisim
isleminde bir filtre giris bir resme uygulanarak bir 6zellik haritasi elde edilir. Elde edilen 6zellik
haritalar1 girig resminin belirli 6zelliklerinin detayli bir sekilde anlagilmasina yardimci olur.
Havuzlama katmaninda ise evrisim tabanl sistemlerdeki 6zellik haritalarinin boyutlarini azaltan kritik
adim ele alinir. Bu islem asir1 6grenmeyi kontrol etmek i¢in oldukca 6nem arz etmektedir. Havuzlama
katmaninda, 6zellik haritasindaki bolgesel 6zellikler, bulunma durumuna goére 6zetlenir. VGG-19
maksimum havuzlama daha sik tercih edilir. Bu katman sayesinde 6grenme siireci daha etkin hale
gelmektedir. Modelin son ti¢ katmanini olusturan tam baglantili katmanlar ise besleme yapilmadan
onceki giris resmini diizlestirmekten sorumludur. Ogrenilen o6zelliklerin bir araya getirilmesi ve
evrisim ve havuzlama katmanlarinda elde edilen 6zellikleri kullanarak anlasilmasi daha zor desenleri
anlama yetenegine sahiptir. Tiim bunlar modelin karmasik ve zor gorevleri basarili tamamlamasini
saglar. Mimarinin genel yapisi da Sekil 4’ te gosterilmistir (Zheng vd., 2018).
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Sekil 4. VGG-19 Mimarisi

Degerlendirme Metrikleri
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Performans degerlendirme metrigi olarak Dogruluk (Accurarcy), Hatirlama (Recall), Hassasiyet
(Precision), F1-Puani(F1-Score) kullanilmistir. Model performansinin degerlendirilmesi i¢in yaygin
olarak kullanilan basari metrikleri dogruluk tabanli bir performans degerlendirmesine dayanmaktadir.
Modelin dogrulugu Dogru Negatif (TN), Dogru Pozitif(TP), Yanlis Negatif(FN)ve Yanlig Pozitif(FP)
ile ol¢iilmiistiir(Sokolova vd., 2006).

Burada DN dogru sekilde kanserli olarak siniflandirilan goriintiileri, YP yanlis sekilde kanserli olarak
tanimlanan kanserli olmayan goriintiileri, YP kanserli sinifa ait olan goriintiilerin kanserli degil olarak
smiflandirildigr anlamina gelirken, DN dogru siniflandirilan kanserli olmayan goriintiileri temsil eder.
Dogruluk (Accuracy) toplam tahminler i¢inde dogru tahminlerin yiizdesini gosteren orandir. Dogru
tahminlerin toplam tahminlere oranini belirtir(K. R. Kasture, Sayankar, vd., 2021).Su sekilde
hesaplanir:

: : (TP +TN)
Dogruluk({Accuracy) = i e
Hahrlama (Recall) = - T

(TP + FN)
. TP
Hassasiyet (Precision) = B

(Hassaiyet =+ Hatirlama)

F1 Puam (F1 Score) =2 »
uani (F1 Score) (Hassaiyet + Hatirlama)

BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde, modelin egitim boyunca elde ettigi performansin detayli bir analizi
sunulmaktadir.Basarim grafikleri ve karmasiklik matrisi sonuglari, modelin egitim siirecinin ve
performansinin degerlendirilmesinde 6nemli bir role sahiptir. Basarim grafikleri modelin egitim
siirecindeki performansini gorsel olarak ifade ederken, karmasiklik matrisleri ise modelin her sinif i¢in
ne kadar dogru ve yanlis siiflandirma yaptigini gostermektedir. Yapilan ¢aligmada basarim grafikleri
ve karmagiklik matrisi bir arada kullanilarak modelin performansi analiz edilmistir. Bagarim grafigi
Sekil 5’te, karmasiklik matrisi ise Sekil 6’da bulunmaktadir.

Sekil 5°te verilen basarim grafiklerinde “Training Accuracy” ve “Validation Accuracy” grafigi
modelin dogrululugunu gostermektedir. Egitim baglangicinda diigiik olan egitim ve dogrulama
dogrululugu egitim siireci ilerledik¢e artmaktadir. Modelin egitim stirecindeki performansi iyilesirken,
model egitim ve dogrulama verilerine de uyum saglamaktadir. Modelin egitim dogrulugu ve
dogrulama dogrulugu arasindaki farkin zamanla azalmasi modelin asirt uyuma direngli oldugunu ve
genelleme yeteneginin arttigini géstermektedir.

“Training Loss” ve “Validation Loss” grafiginde ise degerleri arasindaki iligki ve modelin egitim
stirecindeki basarim1 gozlemlenmektedir. Egitim siirecinin baslangicinda egitim kaybi (Training Loss)
ve dogrulama kaybi (Validation Loss) yiiksektir. Fakat egitiminin devam etmesiyle kayiplarin
azaldig1, degerlerin birbirine yaklastigi goriilmektedir. Bu durum modelin asir1 uyumdan kaginarak
verilere daha iyi uyum sagladigimi gostermektedir. Egitim siiresince devam eden 25 epoch boyunca
egitim kayb1 ve dogrulama kayb1 arasindaki farkin siirekli olarak azaldigi bu sayede modelin egitim
boyunca istikrarli bir sekilde devam ettigi goézlemlenmektedir. Sonug olarak egitim siireci boyunca
egitim dogrululugu ve dogrulama dogrulugu artmis, egitim kaybi ve dogrulama kaybi azalmistir. Bu
durum modelin egitim siiresince verilere uyum sagladigini ve basarili bir sekilde 6grenme sagladigini
gostermektedir.

httpsy//www.masjournal.co.uk/mingecevir 177 PROCEEDINGS BOOK



MAS 19th
INTERNATIONAL EUROPEAN CONFERENCE
ON MATHEMATICS, ENGINEERING, NATURAL &

MEDICAL SCIENCES
0.9
0.85 4
0.8
0.80 4
0.7
0.75
0.6 1
z
% 0.70 E 0.5
& 4
0.65 .44
0.60 1 0.3
0.55 0.2 \
77 | —— Training accuracy — Training loss
Validation accuracy : validation loss —  ———————
050 ‘ 5 . . ] 01
[i] 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epochs Epochs

Sekil 5. VGG-19 Basarim Grafikleri

Karmagiklik matris analizi, dogrulama ve test setlerinde modelin performansini degerlendirmek igin
O6nemli bir aragtir. Caligma kapsaminda, modelin performansini degerlendirmek igin olusturulan
karmasiklik matrisinin gorsellestirilmis hali Sekil 6’da sunulmustur. Bu analizde Endometri,
Non_Cancerous ve Serous hastaliklarinin yiiksek geri ¢agirma oranlar1 ile oldukga iyi performans
gosterdigi goriilmektedir. Mucinous ve Clear_Cell hastaliklarinin daha diisiik geri ¢agirma oranlari ile
daha zayif performans gosterdigi belirlenmistir. Dogrulama seti ile en iyi performans gosteren
hastaliklar arasinda Non_Cancerous 192 dogru tahmin ile ilk siray1 alirken bunu 184 dogru tahmin ile
Serous ve 182 dogru tahmin ile Non_Cancerous izlemektedir. Test verileri ile yapilan siniflandirma da
ise en iyi performansi 356 dogru tahmin ile Endometri, 351 dogru tahmin ile Serous ve 346 dogru
tahmin ile Non_Cancerous gostermektedir. En iyi performans gosteren hastaliklar genellikle
Endometri ve Non Cancerous olarak belirlenmistir. Endometri ve Non_Cancerous hastaliklar1 igin
precision, recall ve Fl-score degerleri hem dogrulama hem de test setlerinde yiiksek olmustur.
Endometri icin test setinde %99 precision ve %87 recall elde edilirken, Non_Cancerous igin ise %94
precision ve %82 recall elde edilmistir. Bu yiiksek degerler, bu hastaliklarin model tarafindan basarili
bir sekilde tanindigini gostermektedir.

En kétii performans gosteren hastaliklar ise Clear Cell ve Mucinous olarak belirlenmistir. Clear_Cell
hastalig1 i¢in precision, recall ve Fl-score degerleri hem dogrulama hem de test setlerinde diisiik
olmustur. Mucinous hastaligi ise test setinde precision agisindan daha diisiik deger gosterirken, recall
degeri daha yiiksektir. Bu durum, test setinde Mucinous hastaliginin daha fazla yanlis pozitif
tahminlere sahip oldugunu, ancak daha az yanlis negatif tahminlere sahip oldugunu gosterebilir.
Dolayisiyla, modelin 6zellikle Mucinous hastaligini tanima konusunda iyilestirmeye ihtiyaci vardir.

Karmasiklik Matrisi Confusion Matrix (Test)

2 : S ;

24

Gergek Etiket

Serous Non_Cancerous Mucinous Endometri  Clear_Cell
True Label

Serous Non_Cancerous Mucinous Endometri Clear_Cell

2

35 4

] ) )
Clear_cell Endometri Mucinous

' . | ' '
Non_Cancerous Serous Clear_cell Endometri Mucinous Non_Cancerous Serous
Tahmin Edilen Etiket Predicted Label

Sekil 6. Dogrulama ve Test Sonuclarinin Karmasikhik Matrisi
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Tablo 1°de, VGG-19 modelinin performansimi degerlendirmek i¢in kullanilan siniflandirma raporlarini
gostermektedir. Test ve dogrulama verileri ile iki farkli veri seti {izerinden elde edilen sonuglar
raporlanmistir. ik olarak %70 egitim, %20 test verileri kullanilarak egitilen modelin test veri seti
iizerinde elde ettigi sonuglar sunulmustur. Her bir hastalik sinifi i¢in Precision, Recall ve F1-Score
metrikleri raporlanmigtir. Son olarak, tiim siniflar i¢in Accuracy (dogrululuk orani) %85 olarak
raporlanmigtir. Ayni model %70 egitim, %10 dogrulama veri kullanilarak veri seti iizerindeki
performansi raporlanmistir. Ayni sekilde her smif igcin Precision, Recall ve F1-Score degerleri
verilmistir. Tim siniflarin dogruluk orani %87 olarak raporlanmigtir. Tablo 1 sonug olarak modelin
her smif i¢in ne kadar dogru tahmin yaptigini, yanls smiflandirmalarin ne kadar oldugunu ve dogruluk
oranlarinin test ve dogrulama veri setlerine gore nasil degistigini géstermektedir.

Tablo 1’deki sonuglar incelendiginde modelin simiflar1 iyi tahmin ettigi goriilmektedir. Fakat siniflar
arasindaki basar1 oranlarinda bir miktar degisimler oldugu goriilmektedir, baz1 siniflarin digerlerine
gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmektedir. Precision (Hassasiyet) degeri incelendiginde
modelin ¢cogu smifi yiiksek hassasiyet ile tahmin ettigi fakat Mucinous sinifinda iyilestirmeye ihtiyaci
oldugu belirlenmistir. Recall (Duyarlilik) degerlerinde ise modelin 6zellikle Mucinous simifinda
oldukg¢a basarili, Non Canceous sinifinda diger siniflara gore zayif kaldigi goriilmektedir. F1- Puani
(F1-Score) degerlendirildiginde modelin ¢ogu sinifi dengeli bir sekilde tahmin ettigi goriilmekte,
Mucinous sinifinin hassasiyetinin biraz diigilk olmasi sebebi ile bu alanda iyilestirme yapilmasi
gerektigi belirlenmistir.

Tablo 1. VGG-19 Performans Degerlendirme

VGG-19 Performans Degerlendirme

Simiflar Precision Recall F1 Score Accuracy
Clear Cell 0,79 0,82 0,81
Egitim (%70) — Endometroid 0,99 0,87 0,92
Test(820) Mfucinous 0,74 0,92 0,82
Non Cancerous 0,94 0,82 0,88 %85
Serous 0,88 0,84 0,86
Clear Cell 0,81 0,81 0,81
Endometroid 0,97 0,88 0,93
Egitim (%70) — Mucinous 0,76 0,91 0,83
](2/2%1)1 l_al}fst Non Cancerous 0,93 0,86 0,89
(%10) Serous 0,92 0,88 0,90 787

Sonuglara bakildiginda modelin olduk¢a etkin bir sekilde c¢alistigi goriilmektedir. Test verileri
izerinden elde edilen sonugta “Clear Cell” sinifi icin %81 hassasiyet, %81 duyarlilik, %81 F1 puani
elde edilirken ayni sekilde diger siniflar i¢inde yiiksek performans elde edilmistir. Bu sonu¢ modelin
smiflar arasinda dengeli bir sekilde ¢alistigini gostermektedir. Dogrulama verileri iizerinde n yapilan
degerlendirmede benzer basar1 gostermektedir. Genel olarak sonuglara bakildiginda kullanilan derin
O6grenme modelimizin yumurtalik kanseri alt tiirlerini basar1 ile smiflandirdigi ve dengeli bir
performans sergiledigini gostermektedir.
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SONUC

Calismada, yumurtalik kanserinin siniflandirilmasi i¢in derin transfer 6grenmeye dayali bir yaklagim
sunulmug ve onceden egitilmis VGG-19 modeli temel alinarak yeni bir model yapilandirilmistir.
Yumurtalik kanseri smiflandirilmasi igin gelistirilen bu derin 6grenme modeli, 6ncelikle veri setini
uygun oranlarda egitim, test ve dogrulama olarak tige boliinmesi ile baglamaktadir. Egitim verisi %70
test verisi %20 ve dogrulama verisi %10 olarak belirlenmistir. Boliinen veri seti, her bir sinifa ait
orneklerin dengeli bir sekilde dagilmasini saglayarak modelin genelleme yetenegini arttirmistir.
Ardindan egitim verileri kullanilarak veri arttirma islemi yapilmistir. Bu arttirilmis goriintiiler ile
modelin genel ve saglikli bir 6grenme saglamasini hedeflenmistir. Goriintii arttirma islemleri,
rotasyon, kayma parlaklik ayarlart gibi c¢esitli teknikler uygulanmistir. Egitim 25 epoch
gerceklestirilmistir  ve  ‘EarlyStoopping’, ‘ModelCheckpoint’ gibi 06nemli parametreler de
kullanilmigtir. Egitim siiresince kullanilan erken durdurma ve kontrol noktasi sayesinde modelin agir1
uyuma direnci arttirilmis, daha iyi sonuglar alinmasina yardimcit olmustur. Bu asama modelin egitim
ve degerlendirme asamalarmi Onemli Olgiide etkilemekte ve siirecin giivenilir bir sekilde
gerceklesmesini saglamak adina 6nemlidir.

Model, transfer 6grenme yoluyla 6nceden egitilmis agirliklari kullanarak yumurtalik kanseri
siniflandirma gorevini basarili bir sekilde gergeklestirmistir. Calismada kullanilan derin &grenme
projesi Colab ortaminda yiiksek RAM ve TPU kullanarak gergeklestirildi. Fakat buna ragmen egitim
stirelerinin olduk¢a uzun siirdiigiinii gézlemledik. Gelecekte yapilacak caligmalar i¢in oncelikle daha
fazla hesaplama giiciine sahip donanim kaynaklarina erisim saglamak i¢in yiiksek kapasiteli GPU veya
daha gelismis TPU kullanimi diisiiniilebilir. Bunlara ilaveten optimizasyon ve hiperparametre
ayarlamalarinda farkli kombinasyonlar denenebilir.

Elde edilen sonuglar umut vaat etmektedir, gelecekte ¢alismada kullanilan derin 6grenme modelinin
iyilestirilmesiyle, veri setinin arttirilmasi ve ayni veriler ile MobileNet-V2, InceptionV3, Resnet50,
Xception gibi daha fazla transfer 6grenme yonteminin kullanilmasi ile daha basarili sonuglar elde
edilebilir. Sonug olarak algoritma ve donanim ile ilgi iyilestirmeler egitim siirelerini kisalmasina ve
daha etkili ve hizli sonuglar elde edilmesine imkan saglayacaktir.
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