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Oz

Meme kanseri, tim dinyada olduk¢a yaygin olan bir kanser tirtidir. Cogunlukla kadinlarda gérillen bu kanser tiirtinin erken
tespiti olduk¢a énemlidir. Bu nedenle zorlu ve yorucu olan meme kanseri tespit siirecinde bilgisayar destekli karar mekanizmalarinin
gelistirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu ¢aligmada, meme kanseri tespitinde kesin taninin konulmasina yardimer olmak igin bilgisayar
tabanli otomatik bir karar destek sistemi tasarlanmistir. Sistem igin, farkli biiyitme miktarlarina sahip ger¢ek ham histopatolojik
gorintiler kullanilmugtir. Bu goruntilerden hangisinin iyi huylu timér hangisinin koti huylu timér olduguna 6n egitimli ResNet50
evrigimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network (CNN)) ve 6n egitimsiz VGG16 CNN kullanilarak karar verilmistir. Bununla
beraber veri setindeki 4 farkli biiyilitme oranlarindan (40X, 100X, 200X, 400X) hangi biiyiitme miktarinda daha iyi tespit yapildig:
aragtirilmistir. Sonug olarak 200X buyiitme miktarina sahip veriler i¢in %93,03 dogruluk, %93,03 hassaslik ve %93,03 secicilik
performans degerleri 6n egitimli ResNet50 CNN ile tespit edilmistir. Benzer sekilde 6n egitimsiz VGG16 modelinde ise %93,03
dogruluk, %99,28 hassaslik ve %79,03 secicilik degerlerine ulagilmistir. Elde edilen bu sonuglara gére, dnerilen bu sistemin patologlara
yardimeci bir bilgisayar tabanli timoér tespit uygulamasi olacag: digiinilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Meme kanseri, On egitimli ResNet50, VGG16

Abstract

Breast cancer is a very common form of cancer all over the world. Early diagnosis and detection of this type of cancer, which is mostly
seen in women, is very important. Therefore, it is significant to develop computer-aided decision mechanisms in the difficult and
laborious breast cancer detection process. In this study, an automated computer based decision support system has been designed to
help for the diagnosis of breast cancer. For the system, real raw histopathological images with different magnifications have been used.
Whichever of these images are benign or malignant tumors has been decided using the pre-trained ResNet50 Convolutional Neural
Network (CNN) and VGG16 CNN. However, it has been investigated which magnification amount has been determined better from
4 different magnification rates (40X, 100X, 200X, 400X) in the data set. As a result, 93.03% accuracy, 93.03% sensitivity and 93.03%
specificity performance values for 200X magnification data have been determined with the pre-trained Resnet50 CNN. Similarly,
93.03% accuracy, 99.28% sensitivity and 79.03% specificity values have been achieved in the VGG16 model without pre-trained.
According to these obtained results, it is thought that this proposed system will be a computer-based tumor detection application to
assist pathologists.
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1. Girig kadinlarda gorilir. Memede olusan sertlik ve yumru,

Meme kanseri, kadin ve erkeklerde gogis hiicrelerinde meme kanserinin ilk belirtilerindendir (Haliloglu vd.

olusan bir kanser turudir (Siegel vd. 2017). Cogunlukla 2019). Bu yapilarin, kanser olup olmadigi gorintileme

yontemlerinden mamografi ve ultrasonografi testleri ile
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yapilir (Lipponen vd. 1994). Patoloji uzmanlar: tarafindan
incelenen dokunun iyi huylu (benign) mu veya koéti huylu
(malign) mu oldugu mikroskop altinda ¢esitli biytitmeler
esliginde test edilir (Wan vd. 2017, Rahlal 2018). Bu
islemler sonucunda kéyii huylu tiimére sahip oldugu tespit
edilen kisinin, hemen tedavi altina alinmas: gerekmektedir.
Aksi halde viicudun diger taraflarina yayilmas: ile birlikte
onlenemez bir hal almasina neden olabilir. Tedavi i¢in iki
yontem sz konusudur. Bunlardan biri tiimériin yayilmasini
engelleyen kimyasal tedavidir. Digeri kanserli olan yerin
cerrahi yontemlerle alinmasidir ki bu yéntem daha kesin bir
yontemdir.

Tim dinyada alinan ¢ok ¢esitli 6nlemler ve farkindaliklilar
sayesinde 6lim oranlarinin digmesine ragmen, hala meme
kanserine yakalananlarin sayisi ¢ok fazladir. Tahminen 2019
yilinda sadece ABDde yaklagik 268,600 kadinin meme
kanserine yakalandigi ve 41,760 kisinin bu kanserden
oldugi rapor edilmistir (DeSantis vd. 2019).

Meme kanserinin tespiti genellikle manuel yontemlerle
yapilmaktadir. Bu is zaman alict oldugu kadar yorucu
bir istir. En ufak bir dikkatsizlikte hastaligin yanls teshis
edilmesine neden olabilir. Bu sebeple aragtirmacilar,
bilgisayar destekli otomatik teshis sistemleri geligtirmiglerdir.
Ozellikle son yillarda derin 6grenme tabanli modellerin
Elektrokardiyogram (EKG), Elektroensefalogram (EEG)
gibi biyolojik isaretlere ve Manyetik Rezonans Gértintilleme
(MR), rontgen gibi gortntilere uygulandifi ¢alismalar
literatiirde yerini almaktadir (Hammad vd. 2020, Talo vd.
2019,Michiellivd. 2019, Narin vd.2020). Ayni sekilde meme
kanseri tespiti i¢in 6znitelik ¢ikarimi ile yapilan geleneksel
olarak bilinen ¢aligmalarin yaninda, derin 6grenme tabanh
yontemlerle de yapilmis ¢alismalar vardir (Spanhol vd.
2016, Bayramoglu vd. 2016, Spanhol vd. 2017, Gour vd.
2020). Veri sayisinin az oldugu ilk zamanlarda geleneksel
Geleneksel

yontemler icerisinde siniflandirict olarak ¢ogunlukla k-en

yontemlerle c¢aligmalar  gerceklestirilmistir.
yakin komsu, Naive Bayes, karar agaclari, geri yayilimli ¢ok
katli algilayici aglar, olasiliksal sinir aglari ve destek vektor
makina algoritmalarinin  kullanildigini  gorilmektedir

(George vd. 2014, Hang ve Lai 2010, Rashmi vd. 2020).

Meme kanseri tirdi tzerine derin 6grenme modelleri
ilk olarak 2016 yilinda BreakHis adi verilen 82 kanser
hastasindan alinan toplam 7909 adet iyi huylu ve kéti huylu
timor verileriyle baglanmigtir. Bu alanda ilk ¢aligmay: bu
verileri erisime agan Spanhol ve arkadaglar: gerceklestirmistir
(Spanhol vd. 2016). Caligmalarinda, derin CNN’in en temel
modellerinden biri olan AlexNet modelini kullanmiglardir.
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Caligma igerisinde olan farkli bitytitme oranlar1 i¢in sirasiyla,
40X’lik biytitme oraninda %85,6, 100X’lik biyttme
oraninda %83,5, 200X’lik buyitme oraninda %82,7 ve
son olarak 400X’lik buyiitme oraninda %80,7 dogruluk
degerlerine ulagmiglardir. AlexNet ile elde edilen sonuglarin
geleneksel yontemlerden daha iyi performans sergiledigini
ifade etmislerdir. Bayramoglu ve arkadaslari ise CNN ve ¢ok
amacli CNN olmak tzere iki farkli mimari ile ¢aligmalarini
gerceklestirmistir.  Yazarlar farkli buyiitme miktarlarina
gore de sonuglari detayh bir sekilde sundular. Histopatolojik
goruntilerin iyi huylu mu yoksa kétii huylu mu olduklarini
sayisal sonuglar vererek destekleyen bu arastirmaciar
200X biytutme oraninda en yiksek %84,63+2,72 bagarim
elde ettiler. Tim biiylitme oranlarinda ortalama %83,25
dogruluk degerine ulagtilar. Verilerin dogrudan kullaniimasi
ve sonuglarin geleneksel yontemlerle elde edilen sonuglarla
karsilagtirilabileceklerini ifade ettiler (Bayramoglu vd. 2016).
Bir diger ¢aligmalarinda Spanhol ve arkadagslari, deCAF
dedikleri derin 6grenme modelinden 6znitelikler ¢ikarip,
onceden egitilmis CaffeNet modelini kullanmiglardir.
Sonugta 200X biiyitme oraninda en yiiksek 90,3% F-skor
(F1) bagarim degerini elde ettiler (Spanhol vd. 2017). Gour
ve arkadaglar1 meme kanseri histopatolojik géruntilerinin
iyi huylu veya kétii huylu olup olmadiklarini adina ResHist
dedikleri 152 katmanli CNN ile gerceklestirmislerdir.
ResHist modelinin, histopatolojik gértintilerin ayriminda
olduk¢a basarili ve ayirt edici oldugunu gdstermislerdir.
Sonug olarak veri artirimi yapilmadan %84,34 dogruluk
degeri elde etmisken, veri artirimi yontemi ile %92,52
dogruluk degerini elde etmiglerdir (Gour vd. 2020).

Gergeklestirilen bu c¢alismada, meme kanserinin erken
tespit edilmesinin éneminden yola ¢ikarak, farkli buyitme
oranlarina sahip gorintilerin yer aldigi (Meme Kanseri

(BreakHis))
verileri kullanilarak timérin iyi huylu veya kéti huylu olup

Histopatolojik ~ Goériintd  Simiflandirmasi
olmadigini belirlemek i¢in bir ¢aligma gerceklestirilmistir.
Farkli buyiitme oranlarindan hangisinin tespit bagariminin
daha yiksek oldugu iki farkli derin 6grenme modeli ile
kiyaslanmigtir. Derin  6grenme modellerinden 6zellikle
onceden egitilmis model olan ResNet50 ve on egitimli
olmayan VGG16 modeli kullanilmigtir. Bu ¢caligmada ayrica,
histopatolojik verilerden hangi biyiitme oraninin, siniflar
arast ayrimi daha iyi ifade ettigini aragtirmanin yaninda, iki
modelin kiyaslanmasi da amaglanmigtir. Calismanin 6ne
ctkan yonleri 6zetlenirse:

i) Hem on-egitimli hem de 6n egitimsiz iki model
kullanilmigtr.
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ii) Dogrudan ham veri lizerinden ugtan uca denilen bir
sistem ile ¢aligma yapilmistur.

iii) Herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi iglemi bulunmamaktadir.

iv) Calisilan modellerin 40X, 100X, 200X ve 400X biiyttme

oranlarindaki siniflandirma dogruluklar: aragtirilmagtir.

Makalenin devaminda, kullanilan veri seti ve ozellik-
lerinden, ¢alismada kullanilan 6n egitimli Resnet50 ve 6n
egitimsiz VGG16 modellerinin mimarilerinden, elde edilen
deneysel sonuglardan bahsedilecektir. Son olarak elde edilen
bulgularin tartismasina yer verilecektir.

2. Gereg ve Yontem
2.1. Veri seti

Caligmada, “Meme Histopatolojik  Goériinti
Siniflandirmas: (BreakHis)” veri seti (https://web.inf.ufpr.
br/vri/databases/breast-cancer-histopathological-database-
breakhis/) kullanilmistir (Spanhol vd. 2016, Spanhol vd.
2016b). Veri seti i¢inde iyi huylu ve kéti huylu olmak
uzere toplam 7909 adet histopatolojik timoér goriintist
bulunmaktadir (Cizelge 1). Gortintiler farkli buytutme
oranlarina sahip olmakla birlikte (40X, 100X, 200X ve
400X), 700x460 piksel boyutundadir.

Kanseri

Cizelge 1. Veri setini olugturan siniflar ve sayilari.

Biiyiitme Miktar1 | Iyi huylu | Kétii huylu | Toplam
40X 625 1370 1995
100X 644 1437 2081
200X 623 1390 2013
400X 588 1232 1820
Toplam 2480 5429 7909

Sekil 1de, iyi huylu timére ait farkli biyitme miktarina
sahip gortntiler gosterilmisken, Sekil 2'de kéti huylu
timore ait farkli buyitme miktarina sahip gorintiler
gosterilmigtir.

2.2. On Egitimli ResNet50 CNN Modeli

ResNet50 CNN modelinin ismi, artik degerli noral aglarin
(residual neural network) kisaltmasindan olugsmaktadir.
Icerisinde ¢ok miktarda evrisimsel sinir ag bulunan
gelistirilmis bir CNN versiyonudur (He vd. 2016).
Katmanlar arasinda gegislerin olmasi ResNet modellerinde
ag1 derinlestirmektedir. Bu gegisler sayesinde derinlesen
agda meydana gelebilecek bozulmalar 6nlenmektedir. Bu
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Sekil 2. Kot huylu timére ait goruntiiler.
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modellerde egitimin hizli gerceklesmesi i¢in darbogaz
(bottleneck) denilen bloklar kullanilir. ResNet50 modelinde
yaklasik 23 milyon parametre hesabi yapilmaktadir. On
egitimli Resnet50 modeli, ImageNet veri kiimesi tizerinde
egitilmis 50 katmanli bir agdir. ImageNet, goriintii tanima
yarismalari i¢in olusturulmus 20 binden fazla kategoriye
ait 14 milyondan fazla resmin bulundugu bir goriinti veri
tabanidir (Russakovsky vd. 2015). Bu ¢aligmada kullanilan
6n egitimli ResNet50 modeli Sekil 3de gosterilmistir. Tki
kissmdan olusan bu modelde, birinci kisimda ImageNet
veri tabani tizerinden egitilmis ResNet50 modeli ve ikinci
kisimda yani egitim agamasi kisminda meme kanseri tiri
i¢in 6nerdigimiz agin modeli bulunmaktadur.

2.3. On Egitimsiz VGG16 CNN Modeli

VGG16 CNN modelinde 2’li ya da 3’ld evrisim katmanlar:
kullanilmaktadir (Simonyan ve Zisserman 2014). Iki tam
baglanti katmani ¢ikisinda 1000 sinifli Softmax bagarimi
hesaplanir. Diger bir ifade ile modelin son katmaninda
Softmax  diye  bilinen
gecirilmesiyle ¢ikiglar elde edilir. Yaklagtk 138 milyon
parametre hesab: yapilmaktadir. Sekil 4de VGG16 mimarisi

verilmistir. Diger modellerde oldugu gibi giristen ¢ikisa

aktivasyon  fonksiyonundan

dogru matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlar: azalirken
derinlik degeri (kanal sayis1) artmaktadur.
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Sekil 4. VGG16
CNN mimarisi.
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2.4. Performans Olgiitleri

Derin 6grenme modellerinin performanslari i¢in 3 olgiit

kullanilmigtir (Duda vd. 2001). Bunlar:
TP

Hassashk (SEN) = TP+ FN (1)

Segicilik (SPE) = it s )
i TP+TN

Dogruluk (ACC) = p T PN T FP T TN ©)

Burada, Gergek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanls
negatif (FN) ve yanhs pozitif (FP). Bu degerler bizim
problemimiz i¢in ele alinirsa, kot huylu (pozitif) bir
timorin kot huylu olarak tespiti (TP), iyi huylu (negatif)
bir timorin iyi huylu olarak tespiti (TN) ile gosterilir. iyi
huylu bir tiimériin koti huylu olarak tespiti (FP) ve Kotu
huylu bir timériin iyi huylu olarak tespiti ise (FN) olarak
ifade edilir (Isler ve Narin 2012, Narin vd. 2014).

3. Bulgular

Bu ¢aligmada, modellerin olusturulmasi ve sonuglarin elde
edilmesi i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Go-
ogle Colab tizerinden herkesin tcretsiz (12 saat) bir sekilde
kullanabilecegi Tesla K80 grafik islemcisi tizerinde Ten-
sorflow-Keras kiitiphanesi kullanilarak ¢alismanin tamami
gergeklestirilmistir. Calismada, meme kanseri histopatolo-
jik gorintilerinden olusan BreakHis veri seti kullanilmig-
tir. Veri seti icerisinde 4 farkli biiylitme miktarlarina sahip
veriler bulunmaktadir. Derin 6grenme modellerinde egitim
strecinin saglikli gergeklesmesi icin veri sayisinin fazla ol-
masi istenir. Bu nedenle, her bir biiytitme miktar: verilerinin
%90’1 modellerin egitimi i¢cin ayrilirken %10’u ise egitilen
modellerin testi i¢in ayrilmistir. Ayrilan bu veriler ile 6n
egitimli ResNet50 modeli ve 6n egitimsizVGG16 modeli
ile egitim ve test agamalar1 gergeklestirilmigtir. Burada en
onemli konulardan biri bu agamalarin ugtan uga denilen bir
sirecle gerceklesmesidir. Yani, herhangi bir harici 6znitelik
ctkarimi yada segmentasyon islemi olmadan modele giren
veri, model icerisindeki katmanlarda egitilir ve siniflandir-
ma iglemi ile birlikte modelin son katmaninda ¢ikti olarak
sunulur.

Her iki modelin egitimi sirasinda asir1 6grenme proble-
minden kaginmak i¢in egitim agamasi 30 devir (epochs)
i¢in gerceklestirildi. Tum histopatolojik goérintiiler, veri
setinde sunulan 700x460 piksel boyutundan 224x224 pik-

sel boyutuna donustirilmistir. Modellerin 6grenme orani
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(learning rate) ise 0,0001 olarak alinmigtir. Modellerin egi-
timinde agirliklarin optimize edilmesi ADAM algoritmas:
ile yapilmugtur.

On egitimli ResNet50 ile VGG16 modeline ait 40X, 100X,
200X ve 400X buytitme oranina sahip veriler i¢cin 30 devirlik
egitim stirecindeki dogruluk grafikleri Sekil 5de verilmistir.
On egitimli ResNet50 modelinin baslangic dogruluk
degerleri ve genel egitim bagarim degerleri 6n egitimsiz
VGG16 modeline gore daha yiiksektir. On egitimli
ResNet50 modeli ortalama 10 devir sonra %100 egitim
basarimina sahip olurken, 6n egitimsiz VGG16 modeli ise
5. devirden sonra ¢ok daha yavas 6grendigi goriilmektedir.
Burada, 6n egitimli modelin ¢ok hizli 6grendigini ve 6n
egitimsiz modelin ise ¢ok daha yavas 6grendigini ifade
edebiliriz. Benzer sekilde, egitim stiresindeki kayip degerleri
Sekil 6'de verilmistir. Sekilden de goriilecegi gibi 6n egitimli
ResNet50 modelinin 6n egitimsiz VGG16 modeline gore
cok daha iyi egitim performans: gosterdigi gorilmektedir.
Her iki sekilden de 200X buyiitme oranina sahip verilerin
diger buyiitme oranina sahip verilerden daha yiiksek oldugu
soylenebilir.

Hem buyitme hem iki farkli derin 6grenme modeli
ile elde edilen sonuglar Cizelge 2de detayli bir sekilde
verilmistir. Cizelge 2 incelendiginde, k6t huylu timoérlerin
%99 oraninda dogru tespit edildigi goézlemlenirken,
Iyi huylu timérlerinde ise %93 oranindan dogru tespit
edildigi gorulmektedir. 200X biyitme oranina sahip
goruntilerin performanslarinin  diger buylitme oranina
sahip gorintilerden daha iyi oldugu soylenebilir. VGG16
modelinin de aslinda egitim sirecindeki diistik bagarimi
test verilerinde gdstermedigini goérilmektedir. Bunun
nedeni 6n egitimsiz modellerin egitim stire¢lerinin daha geg
olmasina kargi daha saglam olmasidir. Fakat verilerin ¢ok
daha sinirh olan uygulamalarinda iyi sonuglar vermedigi
bilinmektedir. Bu problemlerin ¢6ziimi i¢in 6n egitimli
modeller kullanilmaktadir. Calismada bu yon distnilerek
6n egitimli model kullanilmas: uygun goriildii. On egitimsiz
VGG16 modeli egitim siirecinde her ne kadar distk olsa da
test edilen verilerde aslinda modelin iyi bir sekilde 6grendigi
soylenebilir.

4. Tartisma

Meme kanseri tiirii tespiti konusunda son yillarda yapilan
caligmalara bakildiginda, genel olarak ¢aligmalarin derin
6grenme modelleri tzerine odaklandigi gorilmektedir
(Cizelge 3). Bu ¢alismalardan Deniz ve arkadaglari, transfer
ogrenme denilen on egitimli AlexNet ve VGG16 CNN'i
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Cizelge 2. Buyiitme miktarlarina gére modellerin test performanslari.

Bityiitme Dogruluk  Hassashik Secicilik
Miktar: ACC(%) SEN(%) SPE(%)
40X 136 31 31 83,92 99,27 50,00
On Egitimli 100X 134 40 24 9 84,06 93,71 62,50
Resnet50 200X 129 58 4 10 93,03 92,81 93,55
400X 106 42 16 17 81,77 86,18 72,41
40X 131 41 21 6 86,43 95,62 66,13
On Egitimsiz 100X 141 51 13 2 92,75 98,60 79,69
VGG16
200X 138 49 13 1 93,03 99,28 79,03
400X 115 41 17 8 86,19 93,50 70,69
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kullanarak elde ettikleri 6znitelikleri destek vektor maki-
neleri siniflandiricist yardimiyla siniflandirip sonugta 200X
biylitme oraninda en yiksek %91,37 dogruluk degerini
elde etmiglerdir (Deniz vd. 2018). Spanhol ve arkadaslar:
AlexNet icin en yiiksek 40X’lik biiyiitme oraninda %85,6
dogruluk degerlerine ulagmiglardir ve bir diger ¢caligmalarin-
da Spanhol ve arkadaglari, deCAF dedikleri derin 6grenme
modelinden 6znitelikler ¢ikarip, 6nceden egitilmis CafteNet
modelini kullanmiglardir. Sonugta 200X biiytitme oraninda
en yiksek 90,3% basarim degerini elde etmislerdir (Spanhol
vd. 2016, Spanhol vd. 2017). Bayramoglu ve arkadaglar: iki
tarkli evrisimsel model ile en yiiksek 200X biiytitme oranin-
da %84,63+2,72 basarim elde ettiler (Bayramoglu vd. 2016).
Gour ve arkadaglar1 ResHist adin1 verdikleri 152 katmanl
CNN ile veri artirimi yapilmadan %84,34 dogruluk degeri
elde etmisken, veri artirimi yontemi ile %92,52 dogruluk
degerini elde etmislerdir (Gour vd. 2020). Gergeklestirilmis
olan bu ¢aligmada ise 200X buyiitme miktarinda %93,03
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dogruluk degeri elde edilerek, giincel literatiirdeki ¢aligma-
lardan daha yiksek siniflandirma bagarimi elde edilmistir.
Bunun yani sira 6n egitimli model olan ResNet50 ve 6n
egitimsiz VGG16 modelinin karsilagtirilmasi yapilmis olup
6n egitimli ve egitimsiz modellerin egitim stireclerini ve so-
nuglar1 detayl: bir sekilde kargilagtirilmigtir. Literatiirde ise
bu tirden bir kargilastirma yapilmamig olmakla birlikte ya
6n egitimsiz modeller ya da 6n egitimli modeller kullanilmig
ve karsilagtirilmistir. Genel olarak literatiirde yapilan ¢ahs-
malarda 200X biiylitme miktarina sahip goriintilerin iyi ya
da kot huylu meme kanserini ayirt etmede daha yiksek ba-
sarima ulagtig1 gorilmektedir. Benzer sekilde bu ¢aligmada
da 200X biyttme miktarindaki goruntilerin diger biytitme
oranlarina gore daha yiiksek bagarima sahip oldugu géste-
rilmistir. Bunlara ek olarak, ¢calismada kullanilan veri setinin
genisletilmesiyle, elde edilen bagarimlarin daha da artacag:
ongorilmektedir.
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Cizelge 3. Elde edilen sonuglarin ayni veri seti ile yapilmus literatiirdeki diger ¢aligmalarla kargilagtirilmast.

Calisma Biiyiitme Miktar: Kullanilan Yontem Dogruluk (ACC) (%)
(Deniz vd. 2018). 200X AlexNet ve VGG16 CNN Modelleri 91,37
(Spanhol vd. 2016) 40X AlexNet CNN Modeli 85,60
(Spanhol vd. 2017) 200X deCAF + CaffeNet CNN Modeli 90,30
(Bayramoglu vd. 2016). 200X Tek Gorevli ve Cok Gorevli CNN Modelleri 84,63

100X ResHist CNN Modeli 84,34
(Gour vd. 2020)

200X ResHist CNN + Veri Artirimi 92,52
Bu calisma 200X On °giﬁg‘11‘\}NR°SN“5° 93,03
Bu calisma 200X On egiﬁg‘lf&VGG“ 93,03

Onerilen bu yontemin en 6nemli kolayliklarinda biri de
verilerin ham olarak yani dogrudan kullanilabilir olmasidir.
Sonucun ise bir bitiniin ¢iktisi olarak alinabilmesidir. Bu
yontyle patologlara kullanim kolayligi saglayacagini da
disinmekteyiz. Gelecekteki ¢aligmalarda ise farkli CNN
modelleri ve parametreleri ile ¢aligma daha detayli bir

sekilde ele alinabilir.
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