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OZET

AKCIiGER BIiLGISAYARLI TOMOGRAFIiSIiNDE iNSiD]::NTAL
SAPTANAN MEME NODULLERININ EVRISIMLI SiNiR AGLARI iLE
BENiIGN-MALIGN OLARAK SINIFLANDIRILMASI
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Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yapay Zeka Ana Bilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Ibrahim Onder YENICERI
Agustos 2023, 57 sayfa

Meme lezyonlarinin saptanmasinda en sik kullanilan yontemler mamografi,
ultrasonografi ve manyetik rezonans goriintiilemedir. Bilgisayarli tomografi (BT)
igerdigi yiiksek radyasyon dozlari nedeni ile meme lezyonlarinin saptanmasinda ve
karakterizasyonunda kullanilmamaktadir. Son yillarda 6zellikle Covid-19 salgini
sonrasinda akciger BT kullanimi belirgin diizeyde artmistir ve degisik nedenlerle
yapilan akciger BT incelemelerinde %7 ye ulasan oranlarda meme lezyonu saptandigi
bildirilmistir. Bu ¢aligmanin temel amaci; akciger BT lerinde insidental meme nodiilii
saptanan olgularda derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilecek evrisimli sinir
aglarinin  (ESA), lezyonlar1 benign-malign ayrimindaki performansinin test
edilmesidir. Ayrica alt amag olarak goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan
EfficientNet ve ResNet mimarilerinin goriintii siniflamasindaki dogruluk oranlarinin
kiyaslanmasi da hedeflenmistir. Calismada Mugla Egitim ve Arastirma Hastanesi
Radyoloji Béliimiinden alinan akciger BT goriintiileri kullanilmistir (1376 benign, 733
malign, toplam 2109). Test veri seti olarak egitim ve dogrulamada kullanilan 2109
gorlintii haricinde ayrica secilen karma 131 goriintii kullanilmistir. Yapilan ¢calismada
BT goriintiilerinde tespit edilen meme lezyonlarinin benign-malign ayrimindaki
performansinin dogruluk orani ortalama %91,5 olarak tespit edilmistir. Ayrica yapilan
kiyaslamada kullanilan veri seti i¢in EfficientNetBO dogruluk oraninin (%96)
ResNet50’den (%87) yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu ¢alisma BT goriintiilerinde
saptanan meme nodiillerinin benign-malign ayriminda ESA’larin basarili olabilecegini
gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, derin 6grenme, akciger tomografisi.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF BREAST NODULES DETECTED INCIDENTAL IN LUNG
COMPUTERIZED TOMOGRAPHY AND AS BENIGN-MALIGN WITH
CONVERSION NEURAL NETWORKS

Zisan ERTUNC

Master of Science (M.Sc.)

Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Artificial Intelligence
Supervisor: Associate Professor Ibrahim Onder YENICERI
August 2023, 57 pages

The most commonly used methods for detecting breast lesions are
mammography, ultrasonography and magnetic resonance imaging. Computed
tomography (CT) is not used in the detection and characterization of breast lesions
due to the high radiation doses. In recent years, especially after the Covid-19
epidemic, the use of lung CT has increased significantly, and it has been reported
that breast lesion up to 7% has been detected in lung CT examinations performed
for various reasons. The main purpose of this study; is to test the performance of
convolutional neural networks (CNN) in distinguishing benign-malignant lesions
which will be trained using deep learning methods, in cases with incidental breast
nodules detected in lung CT scans,. In addition, as a sub-purpose, it is aimed to
compare the accuracy rates of the EfficientNet and ResNet architectures, which
are widely used in the field of image processing, in image classification. In the
study, lung CT images taken from the Radiology Department of Mugla Training
and Research Hospital were used (1376 benign, 733 malignant, total 2109). Apart
from 2109 images used in training and validation, 131 selected mixed images
were used as test dataset. In the study, the accuracy rate of the performance of the
breast lesions detected on CT images in the distinction between benign and
malignant was found to be 91.5% on average. In addition, it was determined that
the accuracy rate of EfficientNetB0 (96%) was higher than ResNet50 (87%) for
the data set used in the comparison. This study showed that CNNs can be
successful in the differentiation of benign and malignant breast nodules detected
on CT images.

Keywords: Breast cancer, deep learning, lung tomography.
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1.GIRIS

Meme kanseri (MK) kadinlarda en sik goriilen malignitedir (Uluslararasi
Kanser Arastirma Ajansi-IARC, 2020; Tiirkiye Kanser Istatistikleri, 2017). Diinya
Saglhk Orgiitii'ne gore (DSO, 2021), 2020'de diinya capinda MK teshisi konan 2,3
milyon kadin ve MK’ne bagli 685.000 6liim vardir. 2020 sonu itibariyle, son 5 yilda
MK teshisi konan hayatta olan 7,8 milyon kadin bulunmaktadir. MK, diinyanin her
iilkesinde kadinlarda ergenlik cagindan sonra herhangi bir yasta goriiliir, ancak yas
ilerledikge sikligi artar. Tahminen her yil 2,3 milyon yeni MK (%]11,7)
bildirilmektedir, bunu akciger (%11,4), kolorektal (%10,0), prostat (%7,3) ve mide
(%5,6) kanserleri izlemistir (DSO, 2021).

Her iki cinsiyet ve her yastan 2020'deki yeni vaka sayist Her iki cinsiyet ve her yasta 2020'deki 6liim say1si,

Meme
2261419 (11.7%) Akciger

1796 144 (18%)

Akciger Diger Kanserler
2206 771 (11.4%) 3 557 464 (35.7%)
Diger Kanserler
8275743 (42.9%) P

935 173 (9.4%)

Kolorektum
1931 590 (10%)

Prostat Prostat
1414 259 (7.3%) 375 304 (3:8%)
Yutak Mide Pankreas
604 100 (3.1%) 1089 103 (5.6%) 466 003 (4.7%)
Meme

Serviks Uteri Karaciger Yutak
604 127 (3.1%) 905 677 (4.7%) 544076 (5.5%) 684 606 (6.9%)

Karaciger

830 180 (8.3%)
Mide
768793 (7.7%)

Toplam: 19 292789 vaka Toplam: 9 958 133 6lim

Sekil 1.1. DSO Kanser Verileri (2021).

Kanserin artan insidansina ragmen, 6liim oranlar1 ayni seviyede tutulmustur.
Bu teshis ve tedavi yontemlerinin siirekli gelistirilmesinden kaynaklanmaktadir ¢linkii
uygun, etkili tedavi dogru teshise baglidir (Gennari vd. 2021). Ayn1 zamanda giderek
daha fazla hastanin meme ve koltuk alt1 lenf nodlar1 koruyucu ameliyatlar ge¢irmesi,
MK ’nin ilk ilerleme agamasinin belirlenmesi, uygun tedaviyi saglamak i¢in kesinlikle

gereklidir (Madej-Czerwonka vd. 2022).


https://www.losante.com.tr/Content/brosur/DS%C3%96%20Kanser%20Verileri%20Tablo%20%C3%87evirisi.pdf
https://www.losante.com.tr/Content/brosur/DS%C3%96%20Kanser%20Verileri%20Tablo%20%C3%87evirisi.pdf

MK’ni hizli ve dogru bir sekilde taramak i¢in goriintiilleme ve molekiiler
biyoteknolojiye dayali bir¢ok teshis yontemi gelistirilmistir (He vd. 2020). Bu
yontemleri 6zetlemek ve degerlendirmek, klinik tani i¢in deger bilgisi saglamak igin
vazgecilmezdir. Jafari vd. (2018) MK hastalarini1 saptamak ve izlemek i¢in kullanilan
cesitli gorlintiileme tekniklerini ve biyokimyasal biyo-belirtecleri 6zetledigi calismada
belirli biyo-belirteglerin diizeyini Slgerek MK'li hastalar teshis ve tedavi etmenin
yararli oldugunu vurgulamistir. Weaver ve Leung (2018) goriintiileme "biyo-
belirteclerinin" tanimlarini ve uygulamalarini tanimlamis ve MK ile ilgili arastirmalara
yardim saglamak icin bu belirteclerle karar destek sistemi olusturabilecegini
savunmustur. Pek ¢cok makale, MK hastalarinin teshisinde goriintiileme tekniklerinin
(molekiiler goriintiileme belirtegleri dahil) katkisini sunarak ve bu bulgular1 yeni
kesfedilen tiimdr yapicilar ile MK hastalar1 arasindaki baglantiya gore 6zetleyerek,
esas olarak bu agilardan MK teshisi i¢in yeni yOntemleri gozden gegirmektedir
(Marchio ve Reis-Filho, 2008; Pareja vd. 2018). Son ii¢ yilda, Avrupa Onkoloji Okulu
(ESO) ve Avrupa Tibbi Onkoloji Dernegi (ESMO), meme kanserinin hem erken hem
de ileri evrelerindeki hastalarda uygulanabilecek 6zel teshis ve tedavi algoritmalari
gelistirmistir. BRCA gen mutasyonuna sahip hastalar i¢in kesin prosediirler de
tanimlanmistir. Her prosediir i¢in spesifik endikasyonlar belirlenmis ve bunlarin klinik

Oonemi derecelendirilmistir (Sayegh vd. 2017; Gennari vd. 2021).

Ulkemize kanser kayit faaliyetleri “14.09.1982 tarih ve 5621 sayili Bakanlik
genelgesi geregince Kanser vakalart 1593 sayilt Umumi Hifzisthha Kanunun 57.
maddesinde belirtilen ihbari mecburi hastaliklar arasina alinmasi” ile resmen
baslamistir ancak kurulan aktif merkezlerden gelen verilerden olusturulan rapor ilk
olarak 2002’de yayinlanabilmistir (Arayici vd. 2021; Tuncer, 2009). “03.06.2015 tarih
ve 29375 sayili Kanser Bildirimi ve Kanser Kayit Merkezleri Yonetmeligi” ile kanser,
bildirimi zorunlu hastaliklar arasina alinmis ve tiim kurallar Resmi Gazetede (2015)
Yayimmlanmigtir. Kanser kayit sistemi gerekli olsa da kanserle savagmanin en 6nemli
agsamas1 erken teshistir. Erken teshis edilen vakalarda 6liim oranlar1 ¢ok daha diisiik
olmaktadir. Bu asamada ¢esitli goriintii isleme ve bilgisayar destekli tan1 (BDT)

sistemleri radyologlarin is yiikiinii azaltmakta, analiz edilmesi zor alanlarda



radyologlara destek saglamaktadir. Bu siirecte tan1 programa degil radyologa aittir,

nihai tan1 ve teshis radyolog tarafindan yapilir.

Bu tez calismasinda temel hedef Covid-19 salgini ile birlikte artan radyolojik
incelemelerde elde edilen gorintiilerin islenerek erken tani1 asamasina katki
saglamasidir. Bu amagla akciger BT lerinde tesadiifen saptanan meme nodiillerinin
derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilecek ag ile malign lezyonlar1 saptamada

basarili olup olmayacaginin belirlenmesidir.

1.1. Kadin Meme Anatomisi, Meme Hastaliklar1 ve Goriintiilleme Yontemleri

1.1.1. Kadin meme anatomisi

Meme kadinlarda ikincil cinsel 6zelligi olusturur. Degisik boyutlardaki yetiskin kadin
memesi, anatomik pozisyonda toraks 6n duvarinda, {ist ve altta iki-altinci kostalar ile
medialde sternum ve lateralde 6n aksiller ¢izgi arasinda olup {ist tarafta m. pectoralis
major ve m. Serratus anteriore yapisir (10-12 cm ¢ap). Meme bezleri kadinlarda sadece
dogum sonrast donemde aktif hale gelir ve siit bezlerinden siit salgilanir. Meme dokusu
meme bezleri yaninda yag ve bag dokusundan olusur. Memenin apeksindeki meme
basini ¢cevreleyen pigmentli alana “areola” denmektedir. Kadinlarda meme dokusunda

inflamatuar, benign ya da malign karakterde hastalik gelisebilir (Solmaz, 2022).
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Sekil 1.2. Kadin meme anatomisi (National Cancer Institute, 2023).



1.1.2. Meme lezyonlari

Memede olusan lezyonlar genelde olusum bolgesine gore ya da kanser olup
olmadigmma goére benign (iyi huylu) ya da malign (koti huylu) seklinde
siniflandirilmaktadir (Gorgel, 2011). Olusum bolgesine gore meme derisinde gelisen
lezyonlar (6rnegin; epidermal ve sebase kistler), meme basinda (areola) goriilen
lezyonlar (6rnegin; meme basi adenomu), meme lobiillerinde gelisen lezyonlar
(6rnegin; kompleks fibroadenomlar, tubiiler adenom) gibi. Benign tiirdeki lezyonlar
iyl huylu olarak tanimlanirlar (kist, fibroadenom, lipom, adenom, galaktosel vb.).
Malign grubunda yer alan lezyonlar kotii huylu olarak tanimlanmaktadir (karsinoma

in situ, invaziv karsinoma) (Buldanli, 2017).

1.1.3. Meme kanseri (MK)

Kanser, baz1 hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalarak viicudun diger bolgelerine
yayildig1 bir hastaliktir. Kanser, trilyonlarca hiicreden olusan insan viicudunun hemen
her yerinde baglayabilir. MK ise meme dokusu icinde siit kanallarinda yer alan
hiicrelerin kontrolsiiz sekilde cogalmasina bagli olarak gelisen lezyondur. Meme
igindeki kot huylu hiicreler lenf bezlerinden ve kan damarlarindan yayilarak diger
dokulara yerlesir. MK’de kanser hiicreleri zaman i¢inde ¢ogalarak kitle olusturur.
Genelde meme dokusunun fazla oldugu iist dis boliimde olusur. MK genel olarak uzun
stirede gelisir. Cogu vakada malign hiicrenin olusumundan 1 cm ¢apina ulasmasinin

7-8 yil siirdiigii bildirilmistir (Buldanli, 2017).

MK’de tan1 fizik muayene ile baslar (inspeksiyon ve palpasyon yaninda anamnez ve
0zgecmis sorgulamasi). MK taramasinda 40 yas istii kadinlarda mamografi
uygulanmaktadir. Memede muayene veya goriintiilleme yontemleri ile siipheli bir
lezyon saptanmasi halinde tani i¢in biyopsiye bagvurulur. Ultrasonografinin yetersiz
kalmasi durumunda lezyonun tam yerini belirlemede manyetik rezonans goriintiileme

(MR) yontemi kullanilabilmektedir (Buldanli, 2017). MK’de erken tani, tedavi



seceneklerinin artmasi, tedaviden etkili sonu¢ alinmasi ve hastanin hayatta kalim

suresini 6nemli oranda artirir.

1.1.4. Memede goriintiileme yontemleri

e Ultrasonografi (USG)

USG, dokulara yiiksek frekansta ses dalgalar1 gonderip, farkli doku ylizeylerinden ses
dalgalarinin yansimasi ile elde edilen goriintiileme seklidir. Bu ses frekanslarinin
olusturulmas1 ve yansiyan ses dalgalarinin tekrar toplanip elektronik veriye
dontstiirilmesi transducerlar araciligi ile olmaktadir. Meme ultrasonografisi
genellikle mamografide siiphe olan durumlarda ileri degerlendirilme, yiizeye yakin
dokulardaki sivi yogunlugunu belirlemek, girisimsel islemlere kilavuzluk icin tercih
edilmektedir.

USG’nin en temel avantajlari; radyasyon kullanilmamasi, hastanin agr1 veya
rahatsizlik hissetmemesi, uygulamasinin pratik olmasi, girisimsel islemler i¢in 6n bilgi
saglamasidir. Dezavantajlari ise; uygulayicinin uzmanhgindan etkilenmesi, kiiciik
lezyonlarin (<5 mm) goriilmesinde siirliliktir. Buna karsin yiiksek teknolojili USG
cihazlarmin memedeki kitlenin BI-RADS skorunu belirlemede bilgi verecegini
gbsteren calismalar yapilmistir (Ozel vd. 2015).

e X Isinlan

X smlart ilk kez Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan 1895 yilinda ortaya
cikarilmigtir. Goriiniir 15182 benzer bir elektromanyetik radyasyon seklidir. Bununla
birlikte, 1s1ktan farkli olarak, x-1sinlar1 daha yiiksek enerjiye sahiptir ve viicut da dahil
olmak {izere cogu nesneden gegebilir. Tibbi amacla x-1sinlar1 (radyografi), viicuttaki
doku ve yapilarin goriintiilerini olusturmak icin kullanilir. Bir radyografi olusturmak
icin, bir hasta, goriintiilenen viicut kism1 bir x-1s1m1 kaynagi ile bir x-151n1 detektorii
arasinda olacak sekilde konumlandirilir. Inceleme sirasinda olusan x-1sinlar1 dokularn
yogunluklarmma ve kalinliklarina bagli olarak farkli dokular tarafindan farkli

miktarlarda emilirler. Radyolojik yogunluk, goriintiilenen malzemenin hem yogunlugu



hem de atom numarasi (bir atomun ¢ekirdegindeki proton sayis1) tarafindan belirlenir.
Ornegin kemikler, diger dokularin gogundan daha yiiksek bir atom numarasina sahip
olan kalsiyum icerir. Bu 6zelliginden dolayi, kemikler x-1sinlarin1 kolayca emer ve x-
1511 detektoriinde yiiksek kontrast iiretir. Sonug¢ olarak, kemikli yapilar, bir
radyografinin siyah arka planina kars1 diger dokulardan daha beyaz goriiniir. Tersine,
x-1g1inlar1 yag, kas gibi radyolojik olarak daha az yogun dokulardan ve akcigerler gibi
hava dolu bosluklardan daha kolay gecer. Bu yapilar bir radyografide gri tonlarinda

gorlntiilenir.

Borosilikat cam kabf

Anot

Anot___|
Bakar hedef__ |

X smlan

Elekironlar — | \
\‘ Tungsten filaman

Katot

DC Yiiksek voltaj giic
kavnag

-l |+

AC giig kaynag

Sekil 1.3. X Isim tiipii temel gosterim (Arslan, 2017)

X Isinlarinin kesfi ile radyolojinin temelleri atilmis olup, glinlimiize kadar gelen
siirecte farkli yontemlerle kullanilip, tip alaninda goriintiileme sistemlerinde tercih

edilen baslica yontemlerden biri olmustur.

e Mamografi

Mamografi, kanser ve diger meme hastaliklarinin erken teshisi i¢in memeyi incelemek
amaciyla kullanilan bir radyografi yontemidir.

Mamografinin herhangi bir sikayeti olmasa da erken tami olasilifini artirmasi
nedeniyle Ozellikle 40 yas iistii kadinlarda taramalarda kullanilmasi tavsiye edilir.

Kitle, meme akintis1 gibi sikayetlerde veya daha 6nce kanser atlatanlarda tani1 amagh

mamografi uygulanir.



e Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI)

Insan viicudunu olusturan yag ve suyun molekiiler yapisinda agirlikli olarak hidrojen
atomlar1 yer alir. Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRI), iic boyutlu ayrintili
anatomik goriintiiler lireten bir goriintiileme teknolojisidir. Genellikle hastalik tespiti,
teshis ve tedavi takibi i¢in kullanilir. Canli dokular1 olusturan suda bulunan protonlarin
donme ekseni yoOniindeki de§isimi uyaran ve saptayan gelismis teknolojiye
dayanmaktadir. MRI'ler, viicuttaki protonlar1 bu alanla hizalanmaya zorlayan giiclii bir
manyetik alan tireten gii¢lii miknatislar kullanir. Daha sonra hastaya bir radyo frekansi
akimi gonderildiginde, protonlar uyarilir ve manyetik alanin ¢ekimine kars1 gerinerek
dengeden cikarlar. Radyofrekans alami kapatildiginda, MRI sensorleri, protonlar
manyetik alanla yeniden hizalanirken salinan enerjiyi algilayabilir. Protonlarin
manyetik alanla yeniden hizalanma siiresi ve salinan enerji miktari, ¢evreye ve
molekiillerin kimyasal yapisina bagli olarak degisir. Uzmanlar bu manyetik 6zelliklere
dayanarak cesitli doku tiirleri arasindaki farki sdyleyebilirler (NIBIB, 2023; Oyar,
2008). Yumusak dokularda daha iyi ¢aligmasindan dolayr meme kanseri tanisinda

tercih edilen yontemler arasinda yer almaktadir.

1.2. Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglar1 ve Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

Yapay zeka alaninda insan sinir sisteminden esinlenerek diisiinen ve karar verebilen
zeki sistemlerin tasarlanmasini hedeflenmektedir. Bu amagla 1940’11 yillardan bu yana
bilim adamlar1 modellemeler gelistirmektedir. Denetimli makine 6greniminde (ML),
algoritmalar, bilinmeyen bir girdiden dogru bir ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in etiketli egitim
verilerinden Ozellikleri 6grenmeye calisir. Derin 6grenme modelleri, bu modellerin
girdi verilerinden art arda daha zengin Ozellikler ¢ikarmasini saglayan, yigilmis
katmanlardan olusan 6zel makine Ogrenimi modelleridir. Daha fazla katman
olusturulduk¢a, model derinlesir ve daha karmasik 6zellikler 6grenilebilir, dolayisiyla
buna derin 6grenme ad1 verilir. Makine 6greniminin kendisi genis yapay zeka (YZ)

alaninin bir parcasidir (Hoeser ve Kuenser, 2020).



Derin 6grenme, insan beyni 6rnek alinarak modellenen algoritmalarin ¢ok miktarda
veriden sonug ¢ikardigi makine 6grenimini ifade eder. Bir modelleme yaklagimi olarak
makine 6grenimi, son yillarda saglik hizmetlerinde farkli hastaliklar1 tahmin etmek
i¢in, yaygin olarak kullanilan verilerden bilgi ¢ikarmak veya veriler i¢indeki gizli

iligkileri kesfetmek i¢in kullanilmaktadir.

1.2.1. Yapay sinir aglar1 (Neural Network)

Yapay sinir aglar1 (Neural Network) kavrami, insan beyninin 6grenme, diisiinme ve
karar verme yapisini bilgisayar ortamina tagimay1 hedefleyen sistemleri temsil eder.
Diger bir deyisle; 0grenme, hatirlama, baglanti kurma, organizasyon yolu ile
halihazirda duruma goére yeni veri iiretebilen bilgisayar yazilimlaridir (Oztiirk ve
Sahin, 2018; Inik ve Ulker, 2017). Bu amagla insan beyninin isleyisini mantiksal
olarak hesaplayarak yapay sinir aglarinin temelini olusturan ilk model McCulloch-
Pitts (1943) tarafindan ortaya konulmustur. McCulloch-Pitts ndronu olarak da bilinen
yapay sinir hiicresinin 5 boliimii agagidaki sekildedir;

o Girdiler: Girdiler sinir hiicrelerine (ndronlara) duyu organlarindan iletilen

verileri temsil eder. Bu veriler néron ¢ekirdeginde toplanir.

o Agirhiklar: Girdinin ¢ikt1 izerindeki etkisinin ayarlanabilmesi i¢in ¢ekirdege

ulagsmadan 6nce geldikleri baglantilarin agirligiyla carpilmasidir.

o Toplama (Birlestirme): Agirliklarin toplanmasiyla hiicrenin net girdisinin

hesaplanmas1 fonksiyonudur.

o Aktivasyon: Tiim girdilerin agirlikli toplaminin alinmasi ve dogrusal olmayan
bir ¢ikis degeri lireterek bir sonraki katmana gecirme fonksiyonudur (6rn; RelU,

sigmoid). Bu fonksiyon, veri yapilarindan anlamli bir sonug olusturulan boliimdiir.

. Cikti: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan degerdir. Her hiicrede ¢ok sayida

girdi olmasina karsin tek bir ¢ikt1 vardir. Bu ¢ikti istenilen sayida hiicreye baglanabilir.



Girdiler
Gl w1

Toplama

G2
Ciktr

| "y

G3
Aktivasyon

GN WN—* Agirliklar

Sekil 1.4.Yapay sinir hiicresi (Yacim & Boshoff, 2018).

Aktivasyon Fonksiyonu Cegitleri

Noral aglarda veriye ve problemlere gore kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 degisir.
Dogada veriler dogrusal olamayacagi i¢in sistemin dogrusal olmayan problemleri

Ogrenerek uygun ¢ikti tiretebilmesi 6nem tasir.

e Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan sigmoid fonksiyonu 0 ile 1
arasinda c¢ikt1 {retir. Girdi degerlerindeki kiigiik degisiklikler ¢ikti degerlerinde

gozlemlenebildiginden 6grenme islemi gerceklestirebilir.

1
1+e—x (1.1)

Sigmoid(x) =

e ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Birimler) Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrultulmus Dogrusal Birimler (ReLU) fonksiyonunda ¢ikti degerleri [0, +oo]

arasinda yer almaktadir. Bu fonksiyonda agin hizli egitilmesi 0’dan biiyiik olan



girdilerin sabit tiirev degerine sahip olmasindan kaynaklanir. ReLU asagidaki gibi

tanimlanir;
F(x) = MAX(X,0) (1.2)
. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax fonksiyonunda girdi ne olursa olsun (pozitif, negatif, sifir vs.) O ile 1 arasina
ciktilarin O ile 1 arasinda doniistiiriir yani elde edilen ciktilarin 1’e kadar olan
toplamlar1 normalize edilir. Bu fonksiyon sisteme girilen her girdiyi bir sinifa dahil

eden ¢iktilar Uiretir.

0D =5x—07 (13)

j=1

_)
z = Softmax fonksiyonunun girdi vektori
Z; = Girdi vektoriiniin girdi degerleri
eZi = Girdi vektoriiniin her 6gesine uygulanan eksponansiyel fonksiyon

= Coklu siniflayicilardaki sinif sayist

K
Zi .
Z e”!  =Normalizasyon

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusmaktadir.
Yapay sinir aglart da 3 katmanda incelenir; giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani. Arada bulunan gizli katman sayis1 ne kadar artarsa ag o kadar derin ve

karmasik bir hal alir.

10



Gizli Katman

Giris Cikis Katmani

Sekil 1.5. Yapay sinir ag1 katmanlari (Jain vd. 1996).

Girdi katmani ile aga iletilen bilgiler ara katmanlarda islenir ve ¢ikti katmanina
gonderilir. Bilgi islenmesi; aga gelen bilgilerin aga ait agirhik degerlerinin
kullanilmastyla ¢iktiya doniistiiriilmesi islemidir. Dogru ¢ikt1 {iretilmesi igin
agirliklarin dogru degerlere sahip olmasi 6nem tasir. Ag, birden ¢ok ndron ve gizli
katmana sahipse ¢ok katmanli (multilayer), tek bir katmana sahipse tek katmanl
(single layer) olarak nitelendirilmektedir. Yapay sinir aglarinda Identity, Sigmoid,

Tanh, ReLU vb. gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Yapay sinir aglarinn isleyislerine gore; Ileri Beslemeli, Geri Beslemeli, Tekrarlayan,
Evrisimli, Otomatik Kodlayic1 gibi tiirleri vardir. Bu calismada veriler BT
goriintiilerinden alinacagi i¢in Evrigimli Sinir Aglari kullanilmistir.

1.2.2. Evrisimli sinir aglar

Matematiksel olarak evrigim, 2 matrisin eleman bazinda ¢arpiminin toplamidir. Tanim
olarak evrisim iki fonksiyon (f, g) lizerinden ii¢lincii bir fonksiyon yaratmak igin

yapilan matematiksel islemdir.

fgC) = [ f(@gk—1)dr (1.4)

f(x) input (girdi), g(x) ise impulse response (diirtii yanity),* Evrisim (Convolution)
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Bu hesaplama ile girdi goriintiisiinden belirli bir 6zelligi tespit eder ve o 6zellik
hakkinda bilgi sahibi olan sonucu elde ederiz. Buna '6zellik haritasi' denir. Bunu
gercek goriintii 6rneginde goriirsek, sonug asagida gosterilmistir.

Konvoliisyon Ozellik

Girdi gorseli (Filtre) Haritas:

TR

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Sekil 1.6. Ozellik haritas1 (Dettmers, 2015).

ESA goriintii verisine uygulanan ¢ok sayida katmandan olusan derin &grenme
yontemidir. ESA resimler ve videolar gibi gorsel veriler i¢in tasarlanmig 6zel bir sinir
agidir ancak goriintii olmayan veriler i¢in de iyi ¢alisir. ESA biyolojik gérmede néron
gruplarinin farkli fonksiyonlar1 yerine getirmesi diislincesini temel alir (Wani vd.
2020). Insan beyninin gérme merkezinde yer alan farkli noronlar gdérme islevinin
gerceklesmesi icin farkli fonksiyonlar1 yerine getirir. Ornegin; bazi noronlar yatay
cizgilere, bazilar1 dikey cizgilere, bir kismi ise ¢apraz ¢izgileri algiladiklarinda
aktivasyon gosterir. ESA yapisinda bir gorselde 6grenilen 6zellik diger gorselde
algilananla eglestirilir. Yani bir resmin kiiciik bir kesitinde tiim noktalar karsilastirmali

olarak taranmaktadir. ESA’nin kendi i¢erisinde katmanlar1 bulunmaktadir, bunlar;

a. Giris katmani (Input Layer)

Giris katmami icin ii¢ boyutlu matrisle temsil edilen goriintii verileri gerekir. Ug
boyutlu matrisin tek bir siituna yeniden sekillendirilmesi gerekir. Ornegin; 28 x 28 =
784 boyutunda bir goriintiiniin girdiye girmeden once 784 x 1'e doniistiiriilmesi
gerekir. Gorlintli analizinde ag basaris1 i¢in uygun boyutta girig goriintiisii se¢ilmesi

onerilir (Inik ve Ulker, 2017).
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b. Evrisim katmanm (Convulation Layer)

Bu katmana doniistim katmani ya da filtre katmani da denir, ¢linkii goriintiiniin
ozellikleri bu katman i¢inde ¢ikarilir. Bir filtre (kernel), bir girdi bolgesinin bir 6zelligin
ne kadar yakin oldugunu 6l¢mek i¢in bir 6l¢ii saglar. Bir 6zellik, belirgin herhangi bir
yon olabilir - dikey kenar, yatay kenar, kemer, kdsegen vb. Her seyden once,
gorlintiiniin bir kismi1 evrisim islemini gerceklestirmek ve alici alan arasindaki ig
carpimi hesaplamak i¢in evrisim katmanina baglanir (giris goriintiisiiniin, filtreninkiyle
ayn1 boyuta sahip yerel bir bolgesidir). Ardindan, filtre ayn1 giris goriintiistiniin bir
sonraki alic1 alani1 tizerinde bir adim kaydirilir ve goriintliniin tamamindan gegene kadar
ayni islem tekrar yapilir. Adim, evrisim sirasinda filtrenin giris goriintiisiiniin pikselleri
lizerinde yatay ve dikey olarak hareket etme hizin1 gosterir. Adim ¢ikt1 goriintiisiiniin
ozelligine gore belirlenir, ¢ok kiigiik ayrintilar iceren bir gorsel ise adim boyutu kiiciik
secilir, ayrint1 onemli degilse biiyiik adim boyutu se¢ilir. Cikt1, bir sonraki katman igin
girdi olacaktir. Evrisim katmani, tiim negatif degerleri sifira getirmek i¢in ReLU

aktivasyonunu da igerir.

A e Sy P
w4 % omow o # % ow
P N
{ T T T T T TR T
—o=o=000=

N
-

ES

Konviilsivon Alam

Filtre (Kernel)

Sekil 1.7. Filtre kullanilarak uygulanan evrisim (Patterson & Gibson, 2017).

¢. Havuzlama (Pooling) katmani

Havuzlama katmani evrisim katmani sonucu olusan goriintiilerin hepsi i¢in agirlik
sayisini azaltmak ve uygunlugu kontrol etmek i¢in istege bagl uygulanan islemdir.
Diger bir deyisle bu katmanda kayma boyutu, ag parametreleri ve hesaplama sayisi

azaltilabilir. Havuzlama katmani, evrisim katmani tarafindan olusturulan bir 6zellik
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haritas1 bolgesinde bulunan o6zellikleri 6zetler. Evrisim katmaninda oldugu gibi, bu
katmanda da belli filtrelerin goriintii tizerinde belli bir adim kaydirma degerine gore

gezdirilerek islem yapilir.

d. Diizlestirme katmam (Flattening Layer)

Diizlestirme katmani havuzlanmig o6zellik haritasinin bir vektore diizlestirildigi
katmandir. Diizlestirme adimindan sonra tek boyutlu hale getirilen veri islenmesi igin

tam baglh katmana gonderilir.

111]0
3|21 [:B
0 211

\
SOEE000EE

Sekil 1.8. Diizlestirme katmani (Superdatascience Team, 2018).

Siniflandirma islemi i¢in yine sinir aglarini kullanan bu yap1, 6zellik ¢ikarimi ve kalan

islemler i¢in farkli katmanlar kullanir.

GIRDI KONVOLUSYONARELE HAVUZLAMA KONVOLESYON+RELU HAVUZLAMA

i/ k2
OZELLIK OGRENME SINIFLAMA

Sekil 1.9. ESA mimarisi (Ergin, 2018).
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e. Tam bagh katman (Fully Connected Layer)

Diizlestirme isleminden sonra, 6nceki katmanlardan tek boyutlu bir vektor halinde
gelen bilgi artik simiflandirma i¢in hazirdir. Siniflandirma isleminin yapilacagi bu
katmana tam bagli katman ad1 verilmektedir. Bu asamada 6nceki katmanlardan alinan

veriler sinir ag1 i¢ine alinir ve 6grenme isleminin gergeklestigi katmandir.

1.3. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, daha dnce benzer veri setleri iizerinde egitilmis bir yapay sinir aginin
benzer bir deney i¢in kullanilmasidir. Burada bastan bir egitim yerine hali hazirda
egitilmis yapay sinir aglar1 kullanilir ve bu sayede az veri ile dahi olsa yiiksek dogruluk
elde edilir. Ayrica egitilmis bir yapay sinir ag1 kullanildig1 i¢in zaman ve kodlamadan

tasarruf edilmis olur.

Bu asamada yogun olarak ImageNet, DenseNet, ResNet gibi sinir aglar1 kullanilir.
Hazir veriler iizerinde ¢alisma yapilmasi siirecin hizlanmasina olanak saglar. Ayrica
yalniza gorseller lizerinden degil, dogal dil isleme segeneginde oldugu gibi belirli

metinsel verilerin de ayiklanmasini saglayan sinir aglar1 bulunmaktadir.

Konvoliisyonel Makine Ogrenmesi Prosesi Transfer Ogrenme Prosesi

Farkli Gorevler Kaynak Gorev Hedef Gorev
o N
/ | \

- 1 000 o

v
Ogrenme Sistemi o =
S . T

Sekil 1.10. Transfer 6grenme (Abir vd. 2022).



1.4. Artik Ag Mimarisi (Residual Network Architecture - ResNet)

Derin 6grenme mimarilerinde katman sayisinin belirli bir derinlige ulagsmasi agin
yapisinda bozulmaya neden olur. Bu durum ag yapisindaki katman sayisinin asiri
artmasi ile Ozellikle ilk katmanlarda gittik¢e agirlik glincellenmesinin kaybolmasina
neden olarak egitim setindeki smiflandirma dogrulugunu azaltmaktadir. Egitim
ilerledikge, bir katmandan digerine gecerken gradyan sinyalleri kaybolmakta ve derin
olmayan katmanlarda sifira yaklasmaktadir (kaybolan gradyan sorunu). He vd. (2016)
tarafindan derin aglardaki gradyanlarin yok olmasi problemine ¢oziim olarak artik
O0grenme blogu (residual block) ¢oziimii getirilmistir (ResNet (Residual Neural
Network). Sekil 1.11°de artik blogun mimarisi goriilmektedir. Bu mimaride x
girdisinin derin katmanlara da aktarilmasi icin f aktivasyonu sonucu olusan ¢ikt1 ile

toplanir.

Sekil 1.11. Artik ag mimarisi (Ustiindag, 2022).

1.5. Olgeklendirme Mimarisi (EfficientNet)

EfficientNet, bilesik 6l¢geklendirme ile tiim derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik boyutlarini
tek tip olarak olcekleyen ve model verimliligini de koruyan bir evrigimli sinir agi
mimarisi ve 0l¢eklendirme yontemidir (Tan ve Le, 2019). Geleneksel uygulamanin
aksine, EfficientNet 6l¢eklendirme yontemi ag genisligini, derinligini ve ¢oziiniirliigi
bir dizi sabit Olgeklendirme katsayisiyla esit sekilde oOlgeklendirir. Bilesik
Olceklendirme yontemi, giris goriintiisii daha biiyiikse, agin alic1 alanmi artirmak igin

daha fazla katmana ve daha biiyiik goriintiide daha ince taneli desenler yakalamak i¢in
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daha fazla kanala ihtiya¢ duydugu sezgisiyle dogrulanir (Tan ve Le, 2019; Kizrak,
2019).

1.6. Literatiir Taramasi

Radyolojik goriintiileme sistemlerinin gelismesi, tekniklerin artmasi1 ve goriinti
islemeye dayali stireclerin iyilestirilmesi ile, bu alanda pek ¢ok ¢aligma yapilmaya
baslanmistir. Cesitli goriintiileme sistemlerinden edilen goriintiiler belli bir proses ile
islenir ve sonucunda dokuda bir saptama olup olmayacagi hesaplanir. Bu sekilde
bilgisayarli tan1 sistemleri, radyologlara tan1 asamasinda destek olmayi hedefler.
Ozellikle 2019 yilindan itibaren Covid-19 salgin1 dogrultusunda elde edilen rontgen
goriintiileri izerinde analiz yapilarak meme kanseri gibi diger hastaliklarin saptanmasi

icin pek cok sistem gelistirilmistir. Bu siire¢ler halen devam etmektedir.

Yu vd. (2006) kadinlarda meme kanserinin erken bir belirtisi olarak kabul goren, dijital
mamografilerde meme kalsifikasyonlarinin (MK)) saptanmasi i¢in bilgisayar destekli
bir teshis sistemi (CAD) gelistirmislerdir. iki asamali calismada; 6ncelikle radyologlar
tarafindan isaretlenmis 25 kiimelenmis MK alan1 igeren 20 mamografide tiim slipheli
MK'ler hem Bayes siniflandiricist hem de geri yayilim sinir ag1 kullanilarak, ardindan,
Derin—Elliott modeline dayali Markov rasgele alan parametreleri, birincil doku
ozellikleri olarak her slipheli MK'nin komsulugundan ¢ikarilmistir. Bu yontemle 1356
yanlis pozitiften 1341 yanlis pozitifi kolayca kaldirabildiklerini (%98.9 yanlis pozitif)
Markov rasgele alan parametrelerine dayanan doku ozelliginin, MK'lerin doku
baglamindan ¢ikarilan uygun sekilde tasarlanmis yardimci 6zelliklerle birlestiginde,
dijital mamogramlarda MK'lerin tanmmmasinda olaganiistii calisabilecegini

kaydetmislerdir.

Rakhlin vd. (2018) derin evrisimli sinir aglarina dayali hesaplamali yaklagimi
gelistirdikleri calismada 2. smiflandirma igeren karsinoma tespitinde yiiksek

hassasiyetli ¢aligma noktasinda %93,8 dogruluk, AUC%97,3, duyarlilik %96,5 ve
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ozgulligi %88,0 rapor etmisler ve https://github.com/alexander-rakhlin/ICIAR2018

sitesinde herkesin kullanimina sunmuslardir.

Ragab vd. (2019) meme mamografi goriintiilerinde iyi huylu ve kot huylu kitle
tiimorlerini siniflandirmak i¢in yeni bir bilgisayar destekli tespit (CAD) sistemi
onerdikleri ¢calismada tarama mamografisi, derin evrisimli sinir aglari i¢in dijital veri
tabani1 ve mamografi goriintiileri kullanilmistir. Sonugta yeni egitilen evrisimli sinir
aglarinda dogrulugun %76 oldugu ve onceki calismadan daha yiiksek bir AUC
diizeyine ulasildig1 belirtilmistir.

Benzer sekilde, ultrason goriintiilerinde iyt huylu ve koti huylu dokulari
siiflandirmak i¢in ESA ve maske R-CNN ile derin 6grenme yontemine dayali bir
model olusturmay1 amaclayan diger caligmalar da vardir (Chiao vd. 2019; Zebari vd.

2019).

Anaya-Isaza vd. (2021) MK teshisinde mamografilerde meme kitlelerinin
segmentasyonu i¢in mevcut derin evrisimel sinir aglarini karsilagtirdiklar: calismada
UNet, Visual Geometry Group 19 (VGG19), InceptionResNetV2, EfficientNet,
MobileNetv2, ResNet, ResNeXt, MultiResUNet, linkNet-VGG19, DenseNet,
SEResNet ve SeResNeXt karsilastirmiglardir. Caligma sonucunda derin 6grenme
modellerinde yeni gelismeler ve teknikler ortaya ¢ikmasina ragmen, istenen goreve en
uygun olana ulagmak i¢in farkli aglar1 kesfetmek gerektigini, EfficientNet'in ikili
capraz entropi kaybi1 fonksiyonuyla birlikte %99,96'lik bir dogruluga ulastigini ve en

son gelistirilen yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini kaydetmislerdir.

Ayrica benzer tibbi goriintiiler kullanilarak, MATLAB, PYTHON, C+ gibi farkh
platformlarda pek ¢ok calisma yapilmistir. Program olarak bu ¢aligmada da Python
kullanildig1 i¢in, yapilan ¢alismalarda aymi program kullanilanlar temel alinmistir.
Calismalarin bir kisminda dogrudan mamografi goriintiileri kullanilmis, bazi

calismalarda ise X-Ray goriintiileri lizerinden gidilmistir.

Boels (2020) yaptig1 tez ¢alismasinda, derin 6grenme teknikleri kullanilarak meme
gorlntiilerindeki malign dokularin ayrimi iizerinde bir kod gelistirmistir. Bu

kodlamada Resnet50V2, DenseNet121 ve VGG19 kiyaslamalarina yer vermis, ayrica
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farkli optimizasyon algoritmalarinin verdigi sonuglar1 da paylasilmistir. Kodlamada
optimizasyon algoritmasi olarak Adam Optimizer kullanmistir, Resnet50V2 yapay
sinir agin1 kullanmay1 tercih etmis, goriintiilerin kodlamaya dahil edilmesi i¢in Image
Data Generator kullaniminmi tercih etmistir. Resnet50V2 ImageNet veri kiimesi
tizerinden egitilmis 50 katmanli bir agdir. Burada isimlerin devamindaki say1 ne kadar
biiyiik ise ag o kadar kompleks ve gilinceldir. Ancak belli yapay sinir aglar1 belli
islemlerde daha ok tercih edilmektedir. Onceden egitilmis aglar kullanilmasi,
arastirma yapilacak veri setindeki veri sayisi az olsa bile yeterli sonuglar alinmasini
saglar. Transfer Learning’in temelini olugturan bu mantikta dnceden bagka bir veri seti
kullanilarak egitilmis olan agin, bagka bir amagla yeniden diizenlenip egitilmesini ve
beklenen eleme islemini yapmasi kolaylastirilir. Resnet ve EfficientNet gibi, goriintii

isleme ¢alismalarinda ¢ok sik kullanilan 6nceden egitilmis sinir aglar1 bulunmaktadir.

Singla vd. (2018) ESA kullanarak 48 hastanin Optik Koherens Tomografi (OKT)
goriintiilerinden saglikl1 ve kanserli doku ayriminin %90 dogrulukla yapilabildigini bu
yontemin operasyon sinirlar1 belirlemede ve igne biyopsi i¢in rehberlik edebilecegini
kaydetmislerdir. Bareja vd. (2022) Optik Koherens Tomografi (OKT) taramalarinda
meme dokularinin siniflandirilmast ESA kullandiklari ¢aligmada mastektomilerden ve
meme kiigiiltmelerden alinan insan meme Orneklerinin goriintiileri kullanilmistir.
Agin, 23 hastadan olusan bir veri setinde %96,7 dogruluk, %92 hassasiyet ve %99,7
ozgiilliik elde ettigi belirtilerek derin 6grenmenin kullaniminin OCT'nin klinik pratige

entegrasyonu i¢in onemli oldugu belirtilmistir.

Bu ¢alismada asil amag tiimor goriintiilerini malign ve benign olarak ayirabilen bir kod
yapist olusturmaktir, ayrica yogun olarak kullanilan EfficientNet ve Resnet Sistemleri
aynt kodlamanin igerisinde hiz, dogruluk, hassasiyet gibi degerler {iizerinden

karsilastirilmistir.
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MALZEME VE YONTEM

2.1. Kullanilan Veriler ve Yontemler

Bu boliimde verilerin detaylari, kullanilmis olan yontemler ve donanim hakkinda

bilgiler verilmistir.

2.1.1.Donanim

Bu calismada kullanilan bilgisayara ait donanim asagida sunulmustur;
Islemci: Intel Core i7-7700HQ 4 x 2.8- 3.8 GHz

Grafik karti: NVIDIA GeForce GTX 1050 Mobile- 4 GB VRAM
Cekirdek: 1493 MHz, Bellek: 1752 MHz, GDDRS

Bellek: 16 GB, DDR4-2400

Gortintii: 15,60 ing 16:9, 1920 x 1080 piksel 141 PPI, IPS,

Anakart: Intel HM 175

Harddisk: 512 MB NAND Flash, 0.5 GB, 439 GB Bos

Batarya: 73 Wh Lithium-Polymer, 8-cell,

Batarya kullanim stiresi (lireticiye gore): 14 saat

Isletim sistemi: Microsoft Windows 10 Home 64

2.1.2. Veri Seti

Veriler Mugla Egitim ve Arastirma Hastanesi Radyoloji Boliimiinden alinmistir.
Egitim (training) ve dogrulama (validation) seti i¢in 1376 benign ve 733 malign dokuya

ait goriintii olmak {izere toplam 2109 veri kullanilmigtir. Test veri seti olarak egitim ve
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dogrulamada kullanilan 2109 goriintii haricinde ayrica segilen karma 131 goriintii

kullanilmistir. Veri artirimi i¢in aynalama yonteminden faydalanilmistir.

Dropout

Sekil 2.1. GereKkli kiitiiphanelerin iceri aktarilmasi.

2.1.3. Gorsellerin iceri aktarilmasi

Goriintiiler bilgisayar igerisinde ayr1 ayri klasorlerde konumlandirilmistir. Test,
dogrulama (validation) ve egitim (training) i¢in ili¢ klasor olusturulmustur. Egitim
(training) ve dogrulama (validation) klasdrleri icerisine benign ve malign olarak iki ek
klasor daha acgilmistir. Test klasorii igerisine bu iki klasor i¢inde yer almayan ayr1 ve
karigik benign ve malign goriintiileri eklenmistir (n=131). Bu sayede kodun calismasi
esnasinda klasor yolunu dogru bir sekilde tanimlamak miimkiin olmustur. Ayrica
siiflandirilan goriintiiler iki yeni klasorle ana klasoriin icerisine depolanacak sekilde
diizenleme yapilmistir. Bu islem hep EfficientNetB0 hem de ResNet50 igin

uygulanmstir.

Sekil 2.2. Klasér yolunun tanitilmasi.

2.1.4. Veri seti on isleme

Goriintiilerin klasor yollar1 tamimlandiktan sonra, yeniden boyutlandirma, goriintii

cogaltma islemleri i¢in her klasore olacak sekilde 6n isleme yapilmistir. Bu sayede
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goriintii degerleri yeniden boyutlandirilarak hazir hale getirilir. Sonraki asamada Data
Generator komutu kullanilarak test, egitim (training) ve dogrulama (validation)

gorlntiileri i¢in rescale iglemleri yapilmistir.

train_generator = train_datagen.flow

val_generator = _datagen.flow_fro

Sekil 2.3. Veri seti jeneratorlerinin tanimlanmasi.

Ayrica class mode binary olarak se¢ilir, bu sayede benign ya da malign olarak
ayristirma yapilmasi saglanmistir. Class mode binary se¢imi ile verilen goriintiiler 0 ya
da 1 olacak sekilde dontstirilmiis ve bu sayede smiflandirma islemi

gerceklestirilmistir.

Sekil 2.4. Goriintiilerin yeniden boyutlandirilmasi.
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2.1.5. Yapay sinir aglarmmin egitilmesi

EfficientNet ve ResNet aglarinin bizim tarafimizdan egitimine ihtiyac yoktur ¢ilinkii bu
aglar onceden ImageNet veri kiimesindeki goriintiiler {lizerinde egitilmis aglardir
(EfficientnetBO ve ResNet50 kullanilmistir). Bu nedenle, modeldeki agirliklar
genellikle iyi ayarlanmistir ve birgok gorev icin iyi sonuglar verir. Bu sayede iki sinir
agmin tanimlanmasi ve gerekli degerlerin girilmesi, aglarin koda dahil edilmesi i¢in

yeterli goriilmiistiir.

2.1.6. Derin 6grenme yontemi ve yazihhm detaylari

Caligmada oOncelikli olarak hangi mimarilerin kullanilacagina karar verilmistir.
Pycharm kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada, kodlama icerisinde hem EfficientNet
hem de ResNet kullanilmasina karar verilmistir. Bunun i¢in Keras modiilleri
cagrilmistir. Keras, Tensorflow un bir parcasi olarak sunuldugundan, bu c¢aligmada
aslinda iki modiil bir arada kullanilmistir. Sonraki asamada hiper parametreler
tanimlanmig ve degerler atanmistir. Calisma boyunca kod 5 kere tekrar calistirilmis ve

farkli hiper parametre degerleri iizerinde deneme yapilmustir.

Sekil 2.5. Hiperparametrelerin belirlenmesi.

Sonraki asamada yukarida bahsedilen data On isleme siirecine yer verilmis ve
devaminda EfficientNet ve ResNet mimarileri olusturulmustur. Ardindan iki modelin
kiyaslanmasi i¢in gerekli komutlar eklenmistir. Burada Adam optimizer kullanilmis ve

learning rate atamalar1 gerceklestirilmistir.
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ientnet_model.inputs

input_shape=(IM

tput)

snet_output)

t_output)

Sekil 2.6. ESA mimarilerinin tamitilmasi.

Kodlama ilk olusturuldugunda, hatali bir islem yapildig1 icin belirtilen Epoch
degerinden sonra da kod c¢alismaya devam etmistir. Bu hatayr diizenlemek adina
EarlyStopping komutu ile deneme gerceklestirilmistir. Komut sistemde hatasiz olarak

caligmis ve kodlamaya dahil edilmistir.

Sonraki asamada siirecin dogrulugunu degerlendirmek adina EfficientNet ve ResNet
mimarileri i¢in Evaulate komutlart ile gercek diinyadaki verilerle ne kadar iyi
calistiginin hesaplanmasi istenmistir. Bu sayede asir1 uyma (overfitting) yapip

yapmadigi gibi durumlar degerlendirilmistir.

Son agsamada ise elde edilen degerlerin tamami i¢in plot olusturulmasi istenmis, ayrica
ayrilan goriintiiler malign ve benign isimli iki klasorde depolanacak sekilde bir kod

yapisi olusturularak kodlama sonlandirilmistir.
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Sekil 2.7. Plotlarin olusturulmasi ve kodun sonlandirilmasi.
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3. BULGULAR VE iRDELEME

Yapilan ¢calismada BT goriintiilerinde tespit edilen meme nodiillerinin benign-malign
ayrimindaki performansinin dogruluk orani ortalama %91,5 olarak tespit edilmistir.
Ayrica kiyaslamada kullanilan veri seti i¢in EfficientNet dogruluk oraninin (%96)

ResNet’ten (%87) yliksek oldugu belirlenmistir.

Yapilan 5 tekrar icerisinde EfficientNet yapay sinir agi {izerinde asiri uyum
(overfitting) daha cok goriilmiistiir. Ayrica bilgisayarin yeterli olmayis1 sebebiyle
kodlama siire¢leri 10 epoch i¢in 7 giin siirmiis, diger caligmalarda sirasiyla 3 epoch, 1
epoch ve 2 epoch degerleri lizerinden denemeler yapilmistir. Epoch sayilari veri
setinin egitilmesi ve elde edilen ¢iktilarin dogrulugu i¢in 6nem arz etmektedir. 3 epoch
degerleri yeterli olmamakla beraber, birkag tekrar igerisinde iki yapay sinir ag1 i¢in
karsilastirma yapmak miimkiin olmustur. 3 epoch i¢in kodun toplam c¢aligma siiresi 4
giindiir. Siirecin uzunlugundan dolayr manuel olarak durdurma yapilmis ve plot
analizleri ayr1 bir kodlama ile tekrar diizenlenmistir. Elde edilen ¢iktilar, plot grafikleri

ve degerler asagida yer almaktadir.

1.0 A
. //K—(m/

0.8

0.7 + —e— Training Accuracy
—e— Validation Accuracy

Accuracy

0.6 -

0.5

0.4 -

Sekil 3.1. ilk denemede 10 epoch i¢in alinan goriintii (EfficientNet)
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Yukaridaki semada goriilmektedir ki validation accuracy degerlerinde 10 epoch igin
asirt uyum (overfitting) izlenmektedir. Bu sorunun oOniine ge¢mek adina hiper
parametreler degistirilip tekrar ¢alisma yapilmstir.

annn
104 09616 0.9749 09749 0.9825 0.9815 @9739 0.9791 0.8 Emm Training Accuracy
0.9436 mmm Validation Accuracy

)

0.8340
0.8 4

0.6

Accuracy

0.4 4

0.2 A

0.0 -

Sekil 3.2. ikinci deneme 12 epoch icin ahnan gériintii (EfficientNet)

Bir sonraki denemede ise daha farkli degerler elde edilebilmistir. Bu degerleri
yukaridaki grafikten takip etmeniz miimkiindiir. Ayrica 3 epoch i¢in EfficientNetBO
ve RessNet50 ciktilarinin detaylar asagidaki sekilde yer almaktadir.

3 Epoch Icin EfficientNetB0 ve ResNet50 Ciktilar
EfficientnetB0 ResNet50
Val Loss |Val Accur. |Loss Accuracy |Val Loss |Val Accur. |Loss Aceuracy
1.2517 0.3476] 0.3551] 0.8445[ 83.3307 0.6524 0.527 0.7796
0.6539 0.6524| 0.1543] 0.9412 0.6887 0.6524 0.3164 0.8706
1.651 0.3476] 0.1154] 09602 0.6682 0.6621 0.3142 0.8765

I

Lad

Sekil 3.3. Uciincii deneme 3 epoch igin EfficientNetB0 ve ResNet50 ciktilari.

Veri setinin yapisi, siniflandirilmasi istenen goriintiilerin tiirii, sayisi, siniflandirma
tiri vb. pek ¢ok detay yapay sinir aglarinin ¢aligmasini ve dogruluk oranlarini
etkilemektedir. Bu nedenle her ¢alisma i¢in EfficientNetB0’1n daha verimli oldugunu
soylemek dogru olmayacaktir. Ancak her iki yapay sinir ag1 da onceden egitilmis

oldugu icin, daha az veriye sahip olunan ve egitim siirecinin aradan c¢ikabilecegi
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durumlarda bu yapay sinir aglarini kullanmak avantajli olacaktir. Ayni sekilde veri
sayisinin azligindan dolayr yine Transfer Learning yontemleri kullanilmis ve bu
sayede az veri ile siniflandirma yapilabilmesi saglanmistir. Asirt uyum (overfitting)
gibi problemlerin 6niine gegilmesi i¢in hiper parametreler dogru secilmelidir. Ayrica

kullanilan bilgisayar ve araglar da ayn1 sekilde dnem arz etmektedir.

Yapilan karsilagtirmada goriilmiistiir ki, kullanilan bu veri seti i¢in EfficientNetB0
daha iyi sonuclar vermektedir. Ayrilan klasorlerde 131 test datasini EfficientNetBO en
cok %96 oraninda siniflandirmig, ResNet50 ise en ¢ok %87 oraninda dogru

siiflandirma yapabilmistir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Meme kanseri kadinlarda en sik goriilen kanser tiirtidiir. Meme kanserini erken
saptamak uygun tedavi plani ve sag kalimi1 uzatmak icin 6nemlidir. Tanisal BT de
radyasyon dozu mamografiye gore yiiksektir (6- 14 mSv) (Buck vd. 2008). Radyasyon
dozu nedeni ile meme kanseri taramalarinda BT kullanilmamaktadir. Kovid gibi
pandemilerde hastalarin rutin takiplerin aksamalar goriilmektedir. Bu donemlerde
toraks BT gibi tetkik kullanimi artmistir. Meme, toraks BT incelemelerinde
goriintiileme alan1 igerisinde bulunmaktadir. Bu nedenle ek tetkik yapmadan eldeki
goriintiiler ile meme dokusunu mamografilerdeki kadar olmasa da degerlendirmek
miimkiin olabilmektedir. Bu ¢alismada Covid-19 nedeniyle gergeklestirilen toraks BT
taramalarinda ESA kullanilarak insidental olarak meme nodiillerinde benign-malign
ayriminin yapilmas: hedeflenmistir. Ciinkii ESA’lar, geleneksel yaklasimlarla
karsilagtirildiginda tibbi goriintiilemede timor tespit ve siniflandirma verimliligini
yiiksek oranda artirmasi nedeniyle popiiler hale gelen ESA tabanli yaklagimlar pek ¢cok
arastirmada farkli goriintiillerden meme kanseri tanisinda basarili olmustur ve
Onerilmistir (Zuluaga-Gomez vd. 2021; Desai ve Shah, 2021; Jafarzadeh vd. 2021;
Dabeer vd. 2019; Bardou vd. 2018; Iesmantas ve Alzbutas, 2018; Tan vd. 2017; Guan
ve Loew, 2017; Rouhi vd. 2015; Ubeyli, 2007).

BT goriintiilerinde tespit edilen meme nodiillerinin benign-malign ayrimindaki
performansinin dogruluk orani Singla vd. (2018) tarafindan 48 hastadan (22 normal
fibro-adipoz doku ve 26 Invazif duktal karsinom kanserli doku) toplanan test veri
kiimeleriyle 6nceden egitilmis bir Inception-v3 ESA kullanilarak yaptiklari ¢alisma

sonucunda %90 olarak bildirilmistir.

Al-Haija ve Adebanjo (2020) meme kanseri teshisi i¢in histopatolojik mikroskopi
goriintiilerini iyi huylu veya kotii huylu olarak smiflandirmaya yonelik ImageNet
tizerinde Onceden egitilmis gliclii ResNet-50 ESS'nin transfer 68renme teknigini
kullanan bir model 6nermislerdir. Onerilen modelin ayn1 veri seti iizerinde egitilen

diger karsilastirilan modellerden %99 daha iistiin bir performansla olaganiistii
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simiflandirma dogruluguna ulastifi beyan edilmistir. Bu bulgu calismamizi

desteklemektedir.

Zhang vd. ise (2020) uzaktan algilama goriintii siniflandirmasi i¢in ince ayar stratejisi
ile 6nceden egitilmis EfficientNet modellerine dayali bir transfer 6grenme yonteminin
oldukgca etkili oldugunu, uzaktan algilama goriintii siniflandirmasinda genelleme ve iyi
uygulanabilirlige sahip oldugunu ve yoOntemin uzaktan algilama goriintii
siniflandirmasinin performansini etkili bir sekilde gelistirebilecegini kaydettikleri
caligmada onceden egitilmis EfficientNet modellerine dayali bir transfer 6grenme
yonteminin goriintii islemenin diger alanlarinda da uygulanabilecegini 6nermislerdir.
Calismamizda elde edilen sonuglarla paralel olarak EfficientNet’in goriintii
siniflandirma alanindaki diger en son modellere gére 6nemli 6l¢iide daha az parametre

kullanarak mevcut en gelismis performansi elde ettigi de kaydedilmistir.

Anaya-Isaza vd. (2021) MK teshisinde mamografilerde meme kitlelerinin
segmentasyonu i¢in mevcut derin evrigimel sinir aglarin1 karsilagtirdiklar: calismada
UNet, Visual Geometry Group 19 (VGG19), InceptionResNetV2, EfficientNet,
MobileNetv2, ResNet, ResNeXt, MultiResUNet, linkNet-VGG19, DenseNet,
SEResNet ve SeResNeXt karsilagtirmiglardir. Caligma sonucunda derin 6grenme
modellerinde yeni gelismeler ve teknikler ortaya ¢ikmasina ragmen, istenen goreve en
uygun olana ulagmak i¢in farkli aglar1 kesfetmek gerektigini, EfficientNet'in ikili
capraz entropi kayb1 fonksiyonuyla birlikte %99,96'lik bir dogruluga ulastigini ve en
son gelistirilen yaklagimlardan daha iyi performans gosterdigini kaydetmislerdir.
Ancak lezyonlar kiigiik oldugunda oOl¢iimlerle ilgili hatayr azaltmak icin yeni

yontemlerin aragtirilmasini 6nermislerdir.

Goriintli analizi yapilan farkli ¢alisma 6rnekleri ve dogruluk oranlar Cizelge 4.1°de

sunulmustur.
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Cizelge 4.1. Goriintii analizi kullanan ¢calismalar ve dogruluk oranlari.

Arastirma Yontem Veri Seti Dogruluk
Dataset-BUSI-with-
ESA, VGG, ResNet  GT Kaggle’dan 780 o
Chen vd. (2023) 101, EfficientNet ~ griintii /089,98
BreakHis, 82 goriintii
LASSO Regresyon
Mishra vd. (2023) ve Uyarlanmig ;Slgrrl\flzmrzml %96,79
LASSO Regresyon g
Birinci Adim:
TransUNet
Ikinci Adim: 3989 Mem. %97,26
Mahoro & Akhloufi (2022)  EfficientNet-B7, Tommo fani
ResNet-50, VGG- &
16 ve DenseNet-
201
élexl;lelt\} t 3r12a2m aqﬁlgmah dijital MIAS icin %97.93
Chakravarthy vd. (2022) 0ogie™ct, 08
ResNet50 ve TN
DenseNet121 ESA INbeast i¢in %96,64
DMR-IR veri
tabaninda yaslar1 21
Zuluaga-Gomez vd. (2021) ESA ile 80 arasinda %92
degisen 57 hasta (19
saglikli, 38 malign)
Yaglar1 54,95+12,6
olan 311 kadin ve
Torres-Galvan vd. (2021)  ResNet-101 ESA ~ 21ormal
termogramlari olan
44 hasta ve 267
kontrol
UNet, Visual
Geometry Group 19  Tarama Mamografisi
(VGG} 9), Dijital Veri taban EfficientNet iki
InceptionResNetV2, (DDSM), Srevde %94.75 ve
EfficientNet, Mamografik Goriintii 0g/99 o7
Anaya-Isaza vd. (2021) MobileNetv2, Analizi Dernegi °
Y ' ResNet, ResNeXt, (MIAS) veri tabani ve VGG19 %96.97
MultiResUNet, INbreast dahil olmak 070
linkNet-VGG19, iizere agik erigimli o
DenseNet, veri tabanlarindan ResNet50V2 %97,73
SEResNet ve 714 Mamogram
SeResNeXt
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Cizelge 4.1, (ev2™

Arastirma

Yontem

Veri Seti

Gour vd. (2020)

Gupta vd. (2020)

Al-Haija & Adebanjo
(2020)

Ragab vd. (2019)

Dabeer vd. (2019)

ResHist

Hybrid ESA

ResNet-50 ESA

CAD

LeNet-5 ESA

BreakHis veri seti 7
82 hastanin 7909
meme kanseri
histopatolojik
goruntlsinii
icermektedir. 7909
goriintii (2480'1 iyi
huylu, 5429'u kotii
huylu) 40X, 100X,
200X ve 400X
biiylitme faktorlerinde
kullanilmaistir.

%84,34

Brezilya'daki P&D
Lab tarafindan Ocak
2014 ile Aralik 2014
arasinda yapilan bir
anketin sonucunda
toplanan BreakHis
veri tabani, 7909
goriintii (2480 benin,
5429 malign) (x40,
%100, x200 ve x400)
goriintiileri
kullanilmistr.

BreakHis
histopatoloji
goriintiileri meme
kanseri veri tabani,
7909 goriintii (2480
benin, 5429 malign)
(x40, x100, x200 ve
x400) goriintiileri
kullanilmaistir.

%93,27

%99,10

Mamogram %99,7
Brezilya'daki P&D
Lab tarafindan Ocak
2014 ile Aralik 2014
arasinda yapilan bir
anketin sonucunda
toplanan BreakHis
veri tabani, 7909
goriintii (2480 benin,
5429 malign) (x40,
%100, x200 ve x400)
goriintiileri
kullanilmistr.

%99,86
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Cizelge 4.1, (ev2™

Arastirma Yontem Veri Seti Dogruluk
81 hastadan olugan
halka acik bir veri
tabani, 7786 goriintii 94,98.77
Gandomkar vd. (2018) ResNet-152 ESA icin her hastanin dort ’

biiytlitme faktoriinde
(x40, x100, x200 ve
x400) gorilintiileri
kullanilmustir.
48 hastanin Optik

Singla vd. (2018) ESA Koherens Tomografi %90
(OKT) goriintiileri

400 Hematoksilen-
Rakhlin vd. (2018) ESA Eozin Boyama %93,8
(H&E) seti

Bu caligmadaki sonuglar akcigerlere yonelik yapilan toraks BT goriintiilerdeki
insidental olarak saptanan meme nodiillerinin benign-malign olarak ayirt etmede ESA

larin kullanish olabilecegini gostermektedir.

Oneriler

e (Calismanin sonraki asamalarinda malign dokuyu kendi i¢inde siniflandirilacak
bir yap1 olusturulmasi planlanmasi Onerilir. Ayrica ¢alismanin ilerletilmesi
halinde islem siirelerini kisaltacagi ve daha genis bir yelpazede ¢aligma olanagi
sunacagindan online bir platform olan ve Drive iizerinden klasorleri

depolamaya miisaade eden Google Colab kullanilmas1 6nerilmektedir.

e (Calismamizda elde edilen sonuglar veri setinin kalitesinin ve temsiliyetinin
Onemini vurgulamaktadir. Bu alanda yapilacak ¢alismalarda benin ve malign
orneklerinin dengesi, veri setinin biiyiikliigii ve kalitesi hakkinda daha fazla

analiz yapilmas1 onerilir.

e Calisgmanin ikinci adiminda belirtildigi gibi, hiperparametrelerin etkisi
onemlidir. Farkli hiperparametre ayarlarmin denendigi senaryolar ile bu

ayarlarin neden tercih edildigini vurgulayan ¢alismalar yapilmasi 6nerilir.
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Yapilan ¢calismada BT goriintiilerinde tespit edilen meme nodiillerinin benign-
malign ayrimindaki performansinin dogruluk orani yiiksektir. Hangi durumlar
veya faktorlerin bu sonuglar1 etkileyebilecegini ortaya koyan caligmalar

yapilmasi Onerilir.

Caligmamizda ortaya koyulan yazilimin gelistirilerek hastanelerde meme
kanseri teshisinde destek saglamasi amaciyla pilot uygulama olarak

kullanilmasi Onerilir.
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