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OZET

MAMOGRAFi GORUNTULERI UZERINDE
DERIN OGRENME iLE BI-RADS SINIFLANDIRMASI

KATUK, Basak

Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal1
Tez Danismani: Dog. Dr. Riza Cenk ERDUR
Agustos 2022, 46 sayfa

Meme kanseri kadinlarda kanserden oliimlerin ikinci en sik nedenidir. Bu
kadar yaygin goriilen bir hastalifin tedavi edilebilir bir dénemde saptanmasi
oldukca 6nemlidir. Giiniimiizde siber giivenlik, dil ¢evirileri ve saglik hizmetleri
gibi birgok uygulama alaninda yapay zeka yontemleri kullanilmaktadir. Bu
uygulamalara mamografi goriintiileri tizerinde kanser tespiti, risk seviyesi tespiti

ve kusgkulu bolgelerin bulunmasi gibi konularda gelistirilen yapay zeka modelleri
dahildir.

Amerikan Radyoloji Koleji tarafindan gelistirilen BI-RADS sistemi
mamografi gorlintiilerinde kanser seviyesinin belirlenmesinde radyologlar
tarafindan bir standart olarak kullanilmaktadir. 6 adet seviye iceren BI-RADS
seviyelerinden 3. ve 4. seviyeler, sirastyla iyi huylu ve kétii huylu meme kanseri
thtimali olan hastalar1 temsil etmektedir. Literatiirde BI-RADS 3 ve BI-RADS 4
olarak etiketlenen goriintiilerin siniflandirilmasinda bir belirsizlik bulunmaktadir.
Bu tezde CBIS-DDSM adli agik veri setinde bulunan mamografi g¢ekimleri
kullanilarak goériintiileri BI-RADS 3 ve BIRADS 4 smiflarindan birine
smiflandiran bir yapay zeka modeli gelistirilmistir. Bu amagla evrisimli sinir
aglar1 ile bir siniflandirma modeli egitilip, veri artirmmi ve transfer dgrenme

yontemleri ile basarili bir derin 6grenme modeli gelistirilmesi amaglanmistir.

Anahtar sozciikler: Derin 6grenme, siniflandirma, transfer 6grenme,

evrisimli sinir aglari, mamografi



ABSTRACT

BI-RADS CLASSIFICATION ON
MAMMOGRAPHY IMAGES USING DEEP LEARNING

KATUK, Basak

MSc in Computer Eng.
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Riza Cenk ERDUR
August 2022, 46 pages

Breast cancer is the second most common cause of cancer death in women.
It is very important to detect such a common disease in a treatable period. Today,
artificial intelligence methods are used in many application areas such as cyber
security, language translations and health services. These applications include
artificial intelligence models developed on subjects such as cancer detection, risk
level detection and finding suspicious areas on mammography images.

The BI-RADS system, developed by the American College of Radiology, is
used as a standard by radiologists in determining the level of cancer in
mammography images. Levels 3 and 4 of the 6 levels of BI-RADS represent
patients with a probability of benign and malignant breast cancer, respectively.
There is an uncertainty in the classification of images labeled as BI-RADS 3 and
BI-RADS 4 in the literature. In this thesis, an artificial intelligence model has
been developed that classifies images into one of BI-RADS 3 and BIRADS 4
classes by using mammography images in the CBIS-DDSM open dataset. For this
purpose, it is aimed to train a classification model with convolutional neural
networks and develop a successful deep learning model with data augmentation
and transfer learning methods.

Keywords: Deep learning, classification, transfer learning, convolutional
neural networks, mammography
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1. GIRiS

Diinya Saglik Orgiitii, 2020'de yaklasik 10 milyon 6liimiin (yaklasik alt1
oliimden birinin) sorumlusunun kanser oldugunu belirtmistir. Bu sebepten dolay1
kanser diinya capinda 6nde gelen bir 6liim nedenidir. Diinyada en sik rastlanan
kanser tipleri meme, akciger, kolon, rektum ve prostat kanseridir (World Health
Organization, 2022).

Kanser viicuttaki hiicrelerin kontrolsiiz ve diizensiz bir sekilde biiylyiip
yayilmasiyla gerceklesen bir hastalik tiiriidiir. Kanserin birgok tiirii olmakla
beraber her kanserin kendine has 6zellikleri vardir. Fakat tiim kanser tiirlerinde
ortak olarak, viicuttaki hiicre ¢ogalmasi ile ilgili kontrollerin takip edilmemesi
durumu bulunmaktadir. Ayrica kanserli hiicreler basladiklart dokulardan gog
etme, yakindaki dokular1 istila etme ve viicudun uzak bolgelerinde Kkitleler
olusturma yetenegine sahiptir. Bu tiir zararli hiicrelerin bir araya gelmesiyle
olusan tiimorler, organizmanin hayatta kalmasi i¢in gerekli doku ve organlarin

isleyisini bozduklarinda, 6liimciil bir hastaliga dontisiirler (Weinberg, 1996).

Meme kanseri kadinlarda en sik tespit edilen kanserlerden biri olmakla
beraber kadinlarda kanserden oliimlerin ikinci en sik nedenidir (Fahad Ullah,
2019). Kadm niifusu diinya niifusunun %49,5’unu olusturmaktadir. Meme
kanseri vaka sayilarinda iilkelerin gelismislikleri ya da gelir diizeylerinden
bagimsiz olarak, niifus artist ve niifusun yaslanmasindan dolay1 artis
goriilmektedir. Fakat, meme kanseri erken teshis edildigi durumda hastalarin
%70-80’inde tedavi edilebilmektedir. (Harbeck et al., 2019). Bu sebepten dolayz,
meme kanserinin erken teshisi, kesin tan1 (diisiik yanlis pozitif ve yanlhs negatif

orant) yapilmasini gerektirir.

Erken meme kanseri, kanser hiicrelerinin sadece meme dokularinda veya
koltuk alt1 lenf bezlerinde bulundugu asamadir ve tedavi edilebilir olarak kabul
edilir. Buna karsilik ileri meme kanseri, mevcut tedavi yontemleri kullanilarak
tedavi edilememektedir. Meme kanseri teshisinde mamografi, ultrasonografi,
manyetik rezonans goriintiileme ve histoloji goriintiileme gibi ¢esitli goriintiileme
yontemleri kullanilmaktadir (Harbeck et al., 2019).

Mamografi ¢ekimleri, memenin diisiik dozlu X-151m1 ile goriintiilenmesi
yontemiyle yapilmaktadir. Mamografi, meme kanseri igin popiilasyon

taramasinda en sik kullanilan, ikincil bir 6nleme stratejisidir (Harbeck et al.,



2019). Mamografi taramasi, radyologlarin meme kanseriyle alakali anormallikleri
tespit etmek amaciyla, 20 yili agkin stiredir kullandig1 bir yontemdir. Ultrason ile
cekilen goriintiiler ise yiliksek frekansh ses dalgalar1 yardimiyla olusturulur. Bu
ylizden, mamografi ya da manyetik rezonans goriintiilleme yontemlerinde oldugu
gibi radyasyon kullaniminm1 gerektirmez. Manyetik rezonans goriintiileme
yonteminde, manyetik rezonans makinesi viicudun belirli bir bolgesinin birden
cok gorilintiisiinii alir ve bunlar1 birlestirerek ayrintili bir goriintii elde eder.
Histoloji goriintiileri ise anomali tespiti yapildiktan sonra, anormallik igeren
bolgeden toplanan dokularin patolog tarafindan incelenip goriintiisiiniin alinmasi
ile iretilir. Histoloji goriintiilerinde, dijital goriintii elde edilmeden oOnce bir
kimyasal ile dokulara boyama islemi yapilir (Murtaza et al., 2019).

Mamografi taramasinda siipheli bir durum goriiliirse hastanin ultrason ya da
manyetik rezonans goriintiisiiniin de alinmas1 gibi tamamlayici testler radyolog
tarafindan istenebilir. Fakat manyetik rezonans goriintiisii genellikle kanser teshisi
konulduktan sonra, doktor hastaligin kapsami hakkinda ayrmtili bilgi almak
istedigi zaman c¢ekilmektedir. Ultrason goriintiileri tek basma kullanildiginda
kanserli kitlelerin kalsifikasyonlardan ayirt edilmesi zordur (Murtaza et al., 2019).
Ultrason goriintiileri cogunlukla mamografi goriintiisiinde ¢ok miktarda glandiiler
doku bulunan (meme dokusu yogunlugu yiiksek) kadinlari taramak i¢in kullanilir.
Ultrasonografi, manyetik rezonans gorlintileme gibi yardimci goriintiilleme

yontemlerinin kullanilmasi meme kanseri tespitini artirmaktadir (Harbeck et al.,
2019).

Radyologlar, mamografi goriintiilerinde meme kanseriyle iligkili olarak
kitle, kiigiik kalsiyum birikintileri, asimetri ya da yapisal bozukluklar gibi
anormallikleri aramaktadir (Murtaza et al., 2019; Abdelrahman et al., 2021).
Kitleler kist veya yumru seklinde bulunabilmektedir. Kalsiyum birikintileri ise
diizensiz sekillerde bulunup benekler seklinde goriilmektedir. Bu tarz kalsiyum
birikintileri literatiirde mikro kalsifikasyon ya da mikro kireglenmeler seklinde de
adlandirilabilmektedir (Murtaza et al., 2019).

Mamografi goriintiilerinin ii¢ ¢esidi vardir. Bunlar sirasiyla ekran filmi
mamografisi, dijital mamografi ve dijital meme tomografisidir. Ekran filmi
mamografisi gorlintiileri dogrudan (dijital olmayan) bir film tabakasina
basilmaktadir. Buna karsilik dijital mamografi goriintiileri, dijital olarak elde
edilip saklanmaktadir. Dijital meme tomografisi yontemi ise, en gelismis

mamografi yontemi olmakla beraber 3-boyutlu olarak mamografi alma yontemidir



(Murtaza et al.,, 2019). Mamografi ¢ekimi sirasinda iki ac¢idan goriintii
alinmaktadir. Bu agilardan ilki bastan ayagadir ve Kranyokaudal (Craniocaudal —
CC) olarak adlandirilir. Ikinci a¢1 ise yan goriiniimdiir ve Mediolateral Oblik
(Mediolateral Oblique — MLO) olarak adlandirilmaktadir (Wikipedia, 2022).
Dijital tibbi goriintiilerin saklanmasi siirecinde Tipta Dijital Goriintiilleme ve
Iletisim (Digital Imaging and Communications in Medicine — DICOM) (National
Electrical Manufacturers Association, 2022) gibi standartlar kullanilabilmektedir.

Mamografi raporlarinda radyologlar arasinda bir standart elde etmek icin
Amerikan Radyoloji Koleji, 1993 yilinda Meme Goriintiileme Raporlama ve Veri
Sistemi (Breast Imaging Reporting and Data System — BI-RADS) so6zliigiini
gelistirmistir. BI-RADS sozliigiinde kitlelerin ve kalsifikasyonlarin 6zelliklerini
ve iligkili bulgularimi1 tanimlayan, ayrica mamografi taramasi sonucu nihai
degerlendirme kategorilerini belirleyen terimler bulunmaktadir (Liberman and
Menell, 2002).

Bu terimlerden ilki meme yogunlugudur. 4 adet sinif icermektedir. Bl-
RADS 1 smifi, neredeyse tamamen yag; BI-RADS 2, daginik fibroglandiiler
yogunluklar; B-RADS 3, heterojen yogun ve BI-RADS 4 simifi, yogun anlamina
gelmektedir (Liberman and Menell, 2002).

Nihai degerlendirme sonucu smiflar ise, kotiiclil hastalik seviyesinin
belirlenmesine yardimci olmaktadir. Bu kategoride 0°dan 6’ya kadar, 7 adet sinif
bulunmaktadir (Balleyguier et al., 2007). BI-RADS 0 seklinde adlandirilan ilk
sinif, degerlendirmenin eksik oldugunu ve ek gorintileme ile degerlendirme
gerektigini  belirtmektedir. BI-RADS 1 smifi, negatif durumu (kanser
bulunmamasi durumunu) belirtmektedir. Bu sinifa ait hastalara 1 yil igerisinde
rutin mamografi taramasi Onerilmektedir. BI-RADS 2 smifi ise, iyi huylu
bulgulart belirtir. Benzer sekilde BI-RADS 2 hastalarina da 1 yil iginde rutin
mamografi Onerilir. BI-RADS 5 kategorisine siniflandirilan hastalarda yiiksek
derecede kotiiciil hastalik bulundugu diisiiniilmektedir. BI-RADS 5 hastalarina da
biyopsi veya uygun goriilen ilgili operasyon uygulanmaktadir. BI-RADS 3 ve Bl-
RADS 4 smiflar1 ise iyi huylu kanser ile kotii huylu kanser arasinda belirsizlik
oldugunda kullanilan nihai degerlendirme sonuglaridir. BI-RADS 3 smufi,
muhtemelen iyi huylu bulgular1 gosterir ve hastalarina kisa araliklarla (6 aylik)
takip Onerilir. BI-RADS 4 smifi ise silipheli bulgular1 belirtir ve hastalarinda
biyopsi yapilmasi diisiiniilmelidir. (Liberman and Menell, 2002). Son olarak BI-
RADS 6 kategorisi ise histolojik olarak kanitlanmig kotiictil hastalik bulunduran



hastalar1 temsil etmektedir. Bu kategoriye siniflandirilan hastalara kemoterapi
sonrasinda kanserin gidisatin1 izleyebilmek i¢in gorilintiilleme yapilmaktadir
(Balleyguier et al., 2007).

Literatiirde yayimlanan bir caligmada, biyopsi yapilan hastalarin yaklagik
%10’luk bir kisminin aslinda BI-RADS 3 kategorisine siniflandirilmast gerektigi
ve biyopsi uygulanmamasi gerektigi tespit edilmistir (Liberman and Menell,
2002). istatistiklere gore, biyopsi onerilen hastalarin %67’lik kisminin yanlis
pozitif vaka oldugu ve hastalarda meme kanseri bulunmadig1 ortaya ¢ikmistir
(Abdelrahman et al., 2021). Gergeklesen yanlis pozitif ve yanlis negatif vakalarin
cogunlugu BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 kategorilerine smiflandirilan hastalardan
kaynaklanmaktadir (Medeiros et al., 2020). Biyopsi isleminde, cerrahi olarak
doku alinmast ve dokunun histolojik olarak incelenmesi ydntemleri
uygulanmaktadir (Lyman et al., 2005). Kisa aralikli takip uygulanmasi gereken
BI-RADS 3 hastalarina biyopsi uygulanmasi hastaya gereksiz bir islem

uygulanmas1 anlamina gelmektedir.

Yakin zaman 6nce gergeklesen donanim ve yazilimdaki gelismeler yapay
zekanin derin 6grenme gibi ¢esitli konulari tizerindeki ¢aligmalara biiyiik bir ivime
kazandirmistir. Bu gelismeler, daha biiyiik boyutlarda verilerin daha gelismis
algoritmalar ve donanimlar, 6zellikle Grafik Isleme Unitesi (Graphics Processing
Unit — GPU) ve Tensér Isleme Unitesi (Tensor Processing Unit- TPU),
kullanilarak islenebilmesine olanak saglamistir (Burt et al. 2018).

Bilgisayar donanimda ve gelistirilen algoritmalardaki ilerlemeler, Bilgisayar
Destekli Tan1 (Computer Aided Diagnosis — CAD) sistemlerinin gelismesine
olanak saglamistir. CAD sistemleri 30 yili agkin siiredir onkoloji alaninda tespit
ve teshise yardimec1 olmasi amaciyla klinik olarak kullanilmaktadir. Bu sistemler
radyoloji goriintiileri lizerinde teshis yapabilmek igin ¢esitli yapay zeka
algoritmalarindan faydalanmaktadir (Burt et al. 2018). Bu sistemlerin kullanilmasi
insana bagimlilig1 azaltmaktadir. Ayrica yanlis pozitif ve yanlis negatif olarak
tespit edilen vakalar1 azaltarak meme kanseri tespit oranim iyilestirmektedir
(Ramadhani, 2021).

Belirtilen CAD sistemleri genellikle 2 adet yapay zeka yaklasimi
kullanmaktadir. Bu yaklagimlardan ilki, boliitlenmis goriintiilerden manuel olarak
elde edilen Ozniteliklerin geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalar: ile

kullanilmasidir. Ikincisi ise makine dgrenmesinin 6zel bir alt konusu olan derin



O0grenme algoritmalarinin kullanilmasidir. Derin 6grenme algoritmalari, manuel
olarak elde edilen Ozniteliklere ihtiya¢ duymayip, ilgili 6znitelikleri otomatik
olarak ¢ikartabilmektedir (Castiglioni et al., 2021). Derin 6grenme yapay Sinir
aglarin1 kullanmaktadir ve "derin™ terimi genellikle sinir aglarindaki gizli
katmanlarin sayisim1 belirtmektedir. Gizli katman sayis1 arttikca derinlik
artmaktadir (Murtaza et al., 2019).

Ilgili yapay zeka modelleri gelistirilitken meme kanseriyle ilgili hangi
goriintiilerin kullanildigr ve hangi veri seti kullanildig1r ¢alismadan g¢alismaya
degisebilmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalar veri seti olarak 6zel veri setleri veya
acik veri setlerini kullanmaktadir (Burt et al. 2018). Fakat agik veri setleri
kullanilarak yapilan ¢ogu g¢alismada mamografi goriintiileri kullanilmaktadir.
Bunun sebebi var olan ¢ogu agik veri setinin mamografi goriintiileri {izerine

olusturulmus olmasidir (Murtaza et al., 2019).

Meme kanseri goriintiileri kullanilarak gelistirilen bu uygulamalarin geneli,
yapay zekanin baglica problemlerinden olan siniflandirma, boliitleme, goriintii
kaydi, algilama, lokalizasyon veya derecelendirme problemlerini ¢6zme amaciyla
gelistirilmistir. Literatiirde, bu problemleri ¢6zmek amaciyla geleneksel makine
O0grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarini kullanan bir¢ok ¢aligsma vardir. Fakat
yakin zamanda yayinlanmis olan makalelerde derin 6grenme yaklagimlarinin daha
sik kullanildig1 gériilmektedir (Murtaza et al., 2019). Ozellikle radyolojide derin
o0grenme modellerinin kullanilmasi, siniflandirma ve tiimorlerin lokalizasyonu
problemleri konusunda insan performansini gegebilen derin 6grenme modellerin
elde edilmesine olanak saglamistir (Kwong and Mazaheri, 2021).

Goriintiiler tizerinde oldukca basarili sonuglar veren bir derin 6grenme
algoritmasi olan Evrisimsel Sinir Agimin (Convolutional Neural Network — CNN)
gelistirilmesinden sonra arastirmacilar mamografi analizi i¢in birgok CNN tabanli
uygulama gelistirmistir. Bu uygulamalarin bir kism1 Amerika Birlesik Devletleri
Gida ve Ilag Dairesi (Food and Drug Administration — FDA) tarafindan
onaylanmistir (Abdelrahman et al., 2021). 2010 yilindan beri 5 y1l boyunca her yil
diizenlenen ImageNet adli yarigma goriintii siniflandirma ve lokalizasyon
problemleri konusunda CNN model mimarileri i¢in bir kiyaslama kriteri olmustur.
Yarismada kullanilan ImageNet veri seti 14 Milyon iizerinde 1000 adet obje
smifina ait gorlintiileri icermektedir (Russakovsky et al., 2015). Yarigmaya
yonelik gelistirilen AlexNet, ZF-Net, GoogLeNet, VGG-Net ve ResNet gibi



mimariler aldiklar1 sonuglarla CNN algoritmalarinin gii¢lii performansini bir kez
daha kanitlamigtir (Murtaza et al., 2019).

Makine Ogrenmesi algoritmalarinda kullanilmak iizere veri seti
olusturulmasi zaman alic1 ve maliyetli bir istir. Bu sebeple yeterli veri igermeyen
problemler bulunmaktadir. Transfer o6grenme, veri miktarinin az oldugu
durumlarda etki alanlar1 arasinda bilgi aktarimi1 yaparak az olan veride daha iyi
genelleme yapabilen modellerin elde edilmesini saglamaktadir (Zhuang et al.,
2020). Transfer 6grenme 4 adet kategori altinda gruplandirilabilir. Bunlar 6rnek

tabanli, haritalama tabanli, ag tabanli ve ¢ekisme tabanli transfer 6grenmedir (Tan
etal., 2018).

ImageNet iizerinde egitilmis basarili CNN’lerin {retilmesi ile bu aglar
mamografi goriintiileri lizerinde ag tabanl transfer 6grenme ile kullanan bir¢ok
arastirma yayinlanmistir. Literatiirde bu yontemle mamografi goriintiilerini egiten
makalelerin ¢gogunlugu Alex-Net, VGG16, ResNet50 ve GoogleLeNet adli CNN
modellerini kullanmaktadir. Bu modellerin bastan egitilmesi modern ekran
kartlarinda bile giinler veya haftalar alabilmektedir (Abdelhafiz et al., 2019). Bu
ylizden transfer 6grenme yontemi ile kullanilabilmesi avantajli bir durumdur.
Ayrica bu ¢alismalarin, sinirli veri sorununu ¢6zmek amaciyla transfer 6grenmeye
ek olarak sentetik veri artirimi1 yontemleri kullandig1 da gortilmektedir. Goriintiiler
lizerinde uygulanan veri artirimi yontemleri ile veri seti biiyiikliigii 1000 katina
kadar ¢ikartilabilmektedir (Burt et al. 2018).

Belirtilen CNN modelleri ag tabanli transfer dgrenmeyle kullanilirken iki
adet yaklasim izlenmektedir. Bu yOntemler sirasiyla 6znitelik ¢ikartma ve ince
ayardir. Oznitelik ¢ikartma ydnteminde kaynak etki alaninda egitilmis CNN
mimarisinin sonunda bulunan smiflandirici katmanlar ¢ikartilir. Geri kalan
katmanlar kaynak etki alanimi i¢in Ogrenilmis parametreler ile transfer edilir.
Cikarilan katmanlar yerine yeni probleme 6zel smiflandirici katman ya da bir
geleneksel makine 6grenmesi modeli baglanir. Bu yontem ile kullanilan derin
o0grenme modelinde, transfer edilen CNN’e ait katmanlar egitime katilmaz
(katmanlar dondurulur). Sadece sona eklenen katmanlar yeni veri seti {izerinde
egitime katilir. Ince ayar yonteminde ise transfer edilen CNN’e ait bir veya birden
fazla katmanin da egitime katilmasi saglanir (Falconi et al., 2020a). Fakat kag adet
katmanin egitime katilmasi gerektigi uygulamadan uygulamaya degismektedir
(Abdelhafiz et al., 2019). Oznitelik ¢ikarma ydntemi yaygin bir transfer grenme

yontemidir. CNN’in 6znitelik ¢ikarma yontemi ile kullanilmasinin ardindan ince



ayar yontemi ile kullanilmasi modelin performansini arttirabilmektedir (Google
Brain, 2022a).

Mamografi gorintileri ile CNN’ler genel olarak BI-RADS meme
yogunlugu smiflandirmasi, asimetri  smiflandirmast  ve  lokalizasyonu,
kalsifikasyon smiflandirmasit ve lokalizasyonu, kitle smiflandirmast ve
lokalizasyonu problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanilmaktadir (Abdelrahman et
al., 2021). Literatiirdeki ¢alismalarin mamografi lezyon siniflandirmasini 2 ya da
3 adet smifa ayirarak yaptigi goriilmektedir. Bu simiflar iyi huylu-kotii huylu veya
normal (timér igermeyen)-iyi huylu-kétii huylu seklinde olabilmektedir
(Abdelhafiz et al., 2019).

Veri setinde bulunan veriler normal, iyi huylu ve kotii huylu seklinde bir
etikete sahip degilse, siiflarin belirlenmesinde nihai BI-RADS degerlendirme
sonucundan yararlanan calismalar bulunmaktadir. Ornegin literatiirde siklikla
kullanilan bir agik mamografi veri seti olan INbreast’e (Moreira et al., 2011) ait
verilerde 1yi huylu veya kotli huylu etiketi bulunmamaktadir. Bir calisma
(Calderon-Ramirez et al., 2021) INbreast goriintiilerini iyi huylu ve kotii huylu
olarak simiflamistir. Siniflama algoritmasi olarak popiiler CNN mimarilerinden
VGG19, ResNet-152 ve EfficientNet-b0’1, ImageNet agirliklartyla transfer
ogrenme yontemi ile kullanmustir. Yazarlar, BI-RADS 1, BI-RADS 2 verilerini iyi
huylu sinif olarak ve BI-RADS 4, BI-RADS 5, BI-RADS 6 verilerini kétii huylu
sinif olarak kabul etmistir. Tiim BI-RADS 3 verileri ¢alisma dis1 birakilmistir.
Benzer sekilde baska calismalar (Shen et al., 2019; Kumar et al., 2017) da
INbreast veri seti lizerinde siniflari ayirirken BI-RADS 3°i calismaya dahil
etmemistir. Fakat Gao et al. (2018) etiketleme yaparken hem BI-RADS 3’{i hem
de BI-RADS 4’ii dahil etmemistir.

INbreast goriintiileri siniflandirilirken tiim BI-RADS siniflarinin - dahil
edildigi olukca az sayida ¢alisma vardir (Domingues et al., 2018; Falconi et al.
2020b). Falconi et al. (2020b) BI-RADS smiflarmin iyi huylu- koéti huylu
seklinde etiketlenmesinde literatiirde bir ortak karar olmadigini vurgulamigstir.
Ornegin Carneiro et al. (2015) ve Cortez et al. (2021) BI-RADS 3 goriintiilerini
iyi huylu olarak etiketlerken Akselrod-Ballin et al. (2019) ise kotii huylu olarak

etiketlemistir.



Wong et al. (2020) ve Akselrod-Ballin et al. (2019), CNN modellerinin BI-
RADS 3 kategorisine sahip gorintiileri ayirt etmede zorlandigini belirtilmistir.
Wong et al. (2020), BI-RADS 3 kategorisindeki goriintiilerin ¢alismada kullanilan
veri setinden ¢ikartilmasi sonucunda Egrinin Altinda Kalan Alan (Area under the
Curve — AUC) skorunda %12’lik bir artis ile model basarisinin arttigini

gostermistir.

Sonu¢ olarak BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 smifindaki goriintiilerin
kullaniminda literatiirde farkli yaklasimlar gozlemlenmistir. Belirsizlige sebep
olan bu smiflar, disik yanlis pozitif ve diisiik yanlis negatif oranlarinin
yakalanabilmesi i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir. Fakat literatiirdeki ilgili galismalar
incelendiginde BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 grubuna odaklanan sadece bir ¢alisma

bulunabilmistir.

Bu c¢alismada (Medeiros et al., 2020) Kiiratérliic Meme Goriintilleme Alt
Kiimesi DDSM (Curated Breast Imaging Subset DDSM Dataset- CBIS-DDSM)
acik mamografi veri setinde bulunan BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 goériintiilerini
smiflandirmak iizere yapay zeka modelleri gelistirilmistir. Goriintiilere ait
Oznitelikler c¢ikartilirken 11 adet farkli, ImageNet veri tabaninda egitilmis CNN
mimari model, transfer Ogrenme yontemiyle Oznitelik c¢ikartma amaciyla
kullanilmistir.  Ardindan, cikarilan Oznitelikler 4 adet geleneksel makine
O0grenmesi algoritmasina girdi olarak verilmis ve bu algoritmalar ikili
siniflandirma yapma amaciyla egitilmistir. 11 adet CNN mimarisinin 4 adet
makine 6grenmesi algoritmasi ile kombinasyonlar1 arasindan BI-RADS 3 ve Bl-
RADS 4 goriintiilerini siniflandirmada en basarili olan model segilmistir. En
basarilt model DenseNet201 CNN modeli ve Cok Katmanli Algilayici (Multilayer
Perceptron — MLP) algoritmasi ile elde edilmistir. Siiflandirma modellerinin
performanslart Olgiiliirken accuracy (dogruluk), precision (hassasiyet), recall
(hatirlama), ve F1 skoru metrikleri kullanilmistir. DenseNet201 ve MLP
kombinasyonu ile egitilen modelde 0.634 dogruluk skoru elde etmistir. F1
skorunda 0.631 degeri ile en basarili model ise MobileNet CNN modeli ve Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM) algoritmasi ile elde edilmistir.
Sonug olarak gelistirilen model ile BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 goriintiilerini
siniflamada uzman insan performansina ait dogruluk skoru, yapay zeka

yontemleri ile %9 oraninda gec¢ilmistir.

Tez kapsamina en benzer bulunan bu g¢alismada (Medeiros et al., 2020)

transfer 6grenme yontemlerinden sadece Oznitelik ¢ikartma kullanilmigtir. Fakat



bu yaklasimda 6nceden egitilmis CNN modelinin arkasina tam bagli siniflandirici
katmanlar eklenmesi yerine geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarinin
koyulmasi tercih edilmistir. Tez kapsaminda ayni veri seti lizerinde ayni problemi
¢ozmek amaciyla diger transfer 6grenme yaklasimlarinin da incelenmesi, 6zellikle
CNN iizerinde ince ayar yapilarak 0.63 dogruluk skorundan daha yiiksek bir skor
elde edilmesi amaglanmistir. Ayrica yayinlanan ¢alismada (Medeiros et al., 2020)
veri seti ilizerinde hangi gorilintii isleme yoOntemlerinin kullanildigi bilgisi
verilmemektedir. Benzer sekilde, literatiirde transfer 6grenme yontemleri ile
siklikla birlikte kullanilan veri artirnmi  yontemleri  kullanilmamistir. Tez
kapsaminda goriintii isleme ve veri artirimi yontemlerinin de kullanilmasi

amagclanmustir.
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2.  GENEL BILGILER
2.1 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri ve Araclar

Giliniimiizde derin 6grenme algoritmalarinin daha kolay kullanilabilmesi i¢in
cesitli yazilim kiitliiphaneleri gelistirilmistir. Kullanilacak kiitiiphanenin se¢imde
kiitiiphanenin hangi programlama dili i¢in yazildigi, yeterli belgelendirmeye sahip
olup olmadig1 ve algoritmalarinin kullaniminda GPU destegi saglayip saglamadigi
cok onemlidir (Abdelhafiz et al., 2019). Derin 6grenme algoritmalar1 gériintiilerin
her bir pikseli i¢in binlerce hesaplama yapmaktadir. Daha biiylik veri setlerinin
kullanilmast ve daha karmasik derin 6grenme model mimarilerinin secilmesi gibi
etkenler egitim zamanini etkilemektedir. Bu sebeple giinlerce siirebilecek egitim

stiresini kisaltan GPU donanimindan yararlanabilmek olduk¢a 6nemlidir.

Literatiirde CNN ile siniflandirma algoritmalar1 gelistirilirken Tensorflow,
Keras, Caffe, Pytorch ve MatConvNet Kkiitliiphanelerinin siklikla kullanildig:
goriilmustiir (Abdelhafiz et al., 2019).

Kisilerde yeterli GPU donanimi bulunmamasi durumunda ise g¢esitli
alternatifler vardir. Kullanilacak kiitiiphane tarafindan desteklenen GPU’nun satin
alinmas1 ya da Google gibi biiyilk sirketlerin sunmug oldugu GPU’larin
kullanilmas1 tercih edilebilir.  Ikinci segenekteki GPU’lar kisisel kullanim,
akademik arastirma ya da ticari amaglarla kullanilabilmektedir. Ozellikle Kaggle
(Kaggle Inc., 2022) ve Google Colab (Google LLC, 2022) ortamlari belirli bir

saat limitiyle kullanicilarina {icretsiz GPU erigim imkan1 saglamaktadir.

Tez kapsaminda Tensorflow’un iizerinde c¢alisabilen daha yliksek seviyeli
bir kiitiiphane olan Keras’in (Keras, 2022) kullanilmasi tercih edilmistir. Keras’in
sundugu algoritmalarin Python programlama dili araciligi ile kullanilmasi

amaclanmistir. GPU kullanimi i¢in ise Kaggle ortami seg¢ilmistir.
2.2 Acik Mamografi Veri Setleri

Meme kanseri tespitinde daha basarili algoritmalarin gelistirilmesine olanak
saglamak i¢in c¢esitli kurum ve kuruluslar bu konuyla alakali agik veri setleri
olusturmustur. Bu sekilde arasgtirmacilar aynmi veri seti iizerinde calistirilan

algoritmalarin  performanslari1  karsilastirabilecektir. Bu  veri  setlerinin
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bliytikliikleri, hangi meme kanseri goriintiilleme yontemine ait goriintiileri igerdigi

ve gorilintiilerinin saklanma formatlar1 birbirinden farkli olabilmektedir.

Tez kapsaminda mamografi goriintiileri ile calisilmasi amacglandigl icin
literatiirde en ¢ok kullanilan a¢ik mamografi veri setleri arastirilmistir. Bu veri
setleri Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.1. Literatiirdeki agik mamografi veri setleri.

Veri Seti Ismi

DDSM 1999 10480 MLO, CC .LIPEG
mini-MIAS 2003 322 MLO PGM
BancoWeb

LADPTMO 2010 1400 MLO, CC TIFF
InBreast 2011 410 MLO, CC DICOM
BCDR 2012 7315 MLO, CC TIFF
CBIS-DDSM 2017 4067 MLO, CC DICOM
VICTRE 2018 217913 MLO, CC DICOM
OPTIMAM 2020 2.5 Milyon fizeri MLO, CC DICOM
KAU-BCMD 2021 5662 MLO, CC DICOM

Tarama Mamografisi i¢in Dijital Veritabani (Digital Database for Screening
Mammaography — DDSM) (Heath et al., 1998), mini-MIAS (Suckling et al., 2015),
BancoWeb LAPIMO (Matheus and Schiabel, 2011), Inbreast (Moreira et al.,
2011), BCDR (Lopez et al., 2012), CBIS-DDSM (Lee et al., 2017), VICTRE
(Badano et al., 2018), OPTIMAM (Halling-Brown et al., 2021), KAU-BCMD
(Alsolami et al., 2021) adli veri setleri arasinda karsilastirma yapilabilmesi igin
her bir veri setinin hangi yilda olusturuldugu, ka¢ adet goriintii igerdigi ve

goriintiilerinin saklama formati bilgileri de belirtilmistir (Bkz. Cizelge 2.1).

Tez kapsaminda BI-RADS 3 smifi ve BI-RADS 4 sinifina ait goriintiileri
smiflandiran  bir derin 6grenme modeli gelistirilmesi planlanmistir. Tez
calismasina ait sonuclarin literatiirdeki en alakali ¢alismayla (Medeiros et al.,

2020) karsilastirilabilmesi igin g¢alismadaki ayni veri seti kullanilmistir. Tez
kapsaminda CBIS-DDSM veri setine ait BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 goriintiilerini
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iceren veri seti kullanilarak transfer 6grenme yontemi ile ikili smiflandirma

modeli gelistirilmesi amaglanmistir.
2.3 Mamografi Gériintiilerine Uygulanan On isleme Cahsmalar

Mamografi goriintiilerinin  6n islemeye alinmasi modelin basarisinin
artmasinda oldukga onemli bir yere sahiptir. Mamografi goriintiilerinde 6n isleme
yontemleri olarak kontrast arttirma, giiriiltii azaltma ve boliitleme islemleri
yapilmaktadir (Abdelhafiz et al., 2019).

Mamografi goriintiilerinde, meme dokusunun disinda kalan alanda bosluk
alan ve gorintiiyle ilgili cesitli etiketler bulunmaktadir. Mamografi goriintiisi
incelenirken arka planda yer alan pikseller ile ilgilenilmediginden dolay,
boliitleme islemiyle arka plan goriintiisii ortadan kaldirilir. Yapay zeka modelleri
egitim sirasinda goriintii igerisindeki her bir piksel iizerinde binlerce hesaplama
yapmaktadir. Bu yiizden tam goriintii lizerinde egitim gerceklestirmek daha fazla
piksel iizerinde hesaplama yapmak anlamina gelmektedir. Bu sebepten dolay arka
plan1 ¢ikartilmis tam meme goriintiilerini kullanmak yerine, lgi Bolgesi (Region
of Interest- ROI) goriintiilerini kullanan birgok arastirmaci vardir. Meme dokusu
icerisindeki silipheli bolgeleri temsil eden ROl gorintiilerinin  kullanilmasi
CNN’lerin iglem yiikiiniin azaltmaktadir (Abdelhafiz et al., 2019).

Mamografi goriintiilerinde giiriiltii azaltma ve goriintii iyilestirme amaciyla
ortalama filtresi, medyan filtresi ve Kontrast Sinirli Uyarlanabilir Histogram
Esitleme (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization- CLAHE)
algoritmalarinin kullanimi 6ne ¢ikmaktadir (Abdelhafiz et al., 2019).

CLAHE algoritmasi, Uyarlanabilir Histogram Egitleme (Adaptive
Histogram Equalization — AHE) algoritmasinin gelistirilmis halidir. Goriintii
iyilestirme amaciyla AHE kullanilmasi, goriintliniin kontrastin1 asir1 yiikselterek
giiriiltiiyli azaltmak yerine artirabilmektedir. Ayrica CLAHE algoritmasinin
kullanilmas1 mamografi goriintiilerindeki kitle ve mikro kalsifikasyonlarda daha
iyi sonu¢ vermektedir (Lu et al., 2019).

CLAHE algoritmasinda goriintii matrisi birbiriyle ortligmeyen alt matrislere
boliiniir. Ardindan her bir matrisin icerdigi piksel degerleri yardimiyla matrislerin

histogram1 hesaplanir. Daha sonra, bu histogramlar belirlenen kirpma degerine
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gore kirpilir. Son olarak histogramlart kirpilmis komsu matrisler, bilineer
enterpolasyon kullanilarak birbiriyle birlestirilir (Lu et al., 2019).

Radzi et al. (2020) mamografi goriintiileri tizerinde yapilan on isleme
calismalarinda AHE ve CLAHE algoritmalarin1 karsilastirmistir. Yazarlar, on
isleme sonucu olusan goriintiilerin tiimor iceren kisimlarini boliitlenmistir. Ayrica
Oon isleme yontemine gore boéliitlemede alman sonuglar karsilastirildiginda
CLAHE ile olusturulan goriintiilerin AHE’ye gore daha basarili bir performans
gosterdigini kanitlamistir. Huang and Lin, (2020) ise INBreast veri setine ait
goriintiiler tizerinde o©ncelikle CLAHE wuygulanmig, ardindan olusan yeni
gortintiilerle orijinal goriintiileri bir araya getirerek veri seti boyutunu 2 katina
cikartmistir.

Falconi et al. (2020b), veri artinrmi asamasinda CLAHE ve c¢esitli
dontigiimleri (sentetik veri artirimi yontemleri) birlikte kullanmistir. Dontistimler
icin cesitli agilarda dondiirme, yatay eksende ¢evirme ve parlaklik degisimleri

uygulamistir.

Yetersiz miktarda veri kullanilmasi derin 6grenme modelinin yakinsamasini
zorlastirmaktadir. Goriintli sayisi az olan veri setlerinin boyutlarinin bityiitiilmesi
igin cesitli veri artimmi yontemleri kullamlmaktadir. Ozellikle radyolojik
gortntiilerde rotasyon, farkli seviyelerde giiriiltii ekleme, goriintiiniin kesilmesi ve
geometrik transformasyon yontemleri kullanilmaktadir. Tiim bu islemler asil

goriintliniin yapis1 bozulmadan yapilmaktadir (Burt et al. 2018).

Tez c¢aligmalar1 kapsaminda goriintii iyilestirme ve veri artirimi amaciyla
CLAHE algoritmasimin kullanilmas1 amaglanmustir. 3 farkli CLAHE parametresi
ile olusturulan goriintiilerin orijinal goriintiilere eklenmesi ile veri setinin
boyutunun 4 katina ¢ikartilmasi amaglanmistir. CLAHE algoritmasina ek olarak,
veri artirim1 yontemlerinden yatay ve dikey eksende ¢evirmenin kullanilmasi
amaglanmistir. CBIS-DDSM veri seti, arastirmacilara hazir ROI goriintiilerini
sunmaktadir. Her bir ROI goriintiistine ait nihai BI-RADS sonucu bulunmaktadir.
Tez kapsaminda kullanilacak evrisimli sinir aginin iglem ytikiiniin azaltilmasi i¢in
BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 goériintiilerine ait tam mamografi goriintiilerinin
kullanilmast yerine ROI goriintiilerinin kullanilmasina karar verilmistir. Tez
kapsaminda incelenen literatiirdeki en alakali ¢alisma (Medeiros et al., 2020) da
ROI goriintiilerini  kullanarak BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 siniflandirmasi
gerceklestirmistir.
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2.4 Derin Ogrenme ve CNN

Makine O0grenmesi algoritmalar1 kullanilirken veri seti genellikle egitim,
dogrulama ve test olmak lizere 3 pargaya boliiniir. Ayri bir test veri seti olmadigi
durumlarda ise egitim ve dogrulama olmak tiizere 2 grup kullanilabilir. Bu
durumda dogrulama veri seti, test veri seti olarak da adlandirilabilmektedir.
Egitim veri seti ile makine 6grenmesi model egitimi yapilir. Modele ait agirliklar
egitim veri setindeki desenler 6grenilerek giincellenir. Dogrulama seti ise modelin
O0grenme islemi esnasinda gérmedigi verileri icerir ve modelin egitim esnasinda ne
kadar genelleme yapabildigini (performansini) 6lgmek i¢in kullanilir. Test veri
seti ise dogrulama setine benzer olarak modelin gérmedigi verileri igerir fakat
dogrulama setinden farkli olarak egitim islemi sonlandiktan sonra performans
Olgtimiinde kullanilir (Castiglioni et al., 2021). CBIS-DDSM veri seti, egitim ve
test setlerini saglamaktadir (Lee et al., 2017).

Goriintiilerin yapay zeka modelleri ile kullanilmasinda gesitli yaklagimlar
vardir. Bu yaklasimlar gozetimli egitim, gozetimsiz egitim ve yar1 gozetimli
egitimdir. Goriintiilerin siiflandirilmas1 problemi diisliniildiiglinde, goézetimli
egitim gergeklestiren yapay zeka modelleri 6nceden smifi (etiketi) belirlenmis
goriintiileri kullanarak egitim gerceklestirir. Model egitimi tamamlandiginda
modelin tahmin ettigi simiflar ile verilerinin gercek smniflar1 karsilastirilarak
performans Sl¢iimii yapilir. Gozetimsiz egitimde, egitim verilerinin siniflar1 belli
degildir. Kullanilan yapay zeka algoritmasi egitim esnasinda veri iizerindeki
benzer desenleri kesfederek verileri ilgili siniflara ayirir. Tiim egitim verilerinin
etiketlenmesinin - miimkiin olmadigi durumlarda yar1 gbzetimli egitim
kullanilabilmektedir. Bu yontemde egitim verisinin sadece kiiciik bir kisminda
siif bilgisi bulunmaktadir (Castiglioni et al., 2021).

CNN’lerin mimarisi diger yapay sinir aglari gibi katmanlardan
olugmaktadir. Basit bir CNN mimarisi birbiri ardina yerlestirilmis evrigim
katmani, 6rnegin Rektifiye Lineer Birim (Rectified Linear Unit — RELU) gibi bir
dogrusal olmayan katman, havuzlama katmani ve sonda bulunan tam baglh
katmandaki aktivasyon fonksiyonundan (6rnegin sigmoid ya da softmax)
olusmaktadir (Murtaza et al., 2019). Tam bagli katmandan Once veri ¢ok
boyutludur. Tam bagh katmana gegilmeden once veri diizlestirilir ve tek boyutlu
bir matris haline gelir (Yamashita et al., 2018). Diizlestirme igin siklikla
kullanilan 2 adet alternatif vardir. Bunlar diizlestirme (flatten) katman1 ve kiiresel
ortalama havuzlama katmanidir (global average pooling). Maisano et al. (2018)
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kiiresel ortalama havuzlama katmaninin bellegi daha etkili kullanmaya yardimci

oldugunu vurgulamistir.

Sigmoid ve softmax aktivasyon fonksiyonlari mamografi goriintiileri
iizerinde gelistirilmis arastirmalarda siklikla kullamlmaktadir. Ozellikle ikili
siniflandirma durumunda sigmoid, sayica ikinin iizerinde smif bulundugu

durumda 1ise softmax fonksiyonu simiflandirict olarak kullanilmaktadir
(Abdelrahman et al., 2021).

Yapay sinir aglart model egitimi sirasinda kayip fonksiyonunun degerini
azaltarak dogrulugu arttirmaya ¢alismaktadir. Goriintii siniflandirma problemi i¢in
CNN modelleri egitim esnasinda model agirliklarii egitim verisindeki dogru
siiflar1 tahmin edebilmek amaciyla giinceller. Model agirliklarinin en optimize
degerine ulasabilmesi icin cesitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Bu
optimize edicilere SDG, AdaGrad, Adam gibi algoritmalar &rnek verilebilir.
Giinlimiizde Adam algoritmas1 daha sik kullanilan bir algoritmadir (Abdelrahman
etal., 2021).

CNN mimarisinin tasartmi modelin gereksinimlerine ve veri setinin
biiyiikliigiine baghdir. Katman sayist arttirnnldiginda daha soyut sekillerin
algilanmasinin kolaylasacagi i¢in smiflar daha dogru tahmin edilir. Fakat bu
durum optimize edilmesi gereken parametre artisina da sebep olacaktir. Sonug
olarak ezberleme problemi daha olas1 olarak ortaya g¢ikacaktir. Bu durum ile
kiiciik boyutlu veri setlerinde daha sik karsilasilmaktadir. Bu yilizden katman
sayisi, Ogrenme orani biyiikligii, optimize edici se¢imi yapilirken deneme
yanilma yontemine ve deneyimlere dayanarak karar verilmektedir (Abdelhafiz et
al., 2019).

CNN’lerin performansinin arttirilmasi igin birakma (dropout), grup (batch)
normallestirme ve transfer Ogrenme gibi yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu
yontemler ile ezberlemenin Oniine ge¢ilmeye c¢alisiimaktadir. Birakma
yonteminde rastgele secilen ndronlar egitime katilmaz (Abdelhafiz et al., 2019).
Ezberleme durumunda model sadece egitim verilerindeki desenleri ¢ok iyi dgrenir
ve dogrulama ya da test seti gibi gérmedigi veriler tlizerinde iyi bir genelleme
yapamaz. Ezberleme, istenmeyen bir durumdur (Johnson and Khoshgoftaar,
2019).
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Falconi et al. (2020b) mamografi goriintiilerini siniflandirirken VGG modeli
kullanmistir. VGG’ye ait smiflandirici katmanlar cikartildiktan sonra kiiresel
ortalama havuzlama katmani ve ardindan tam bagh katman eklenmistir. Tam baglh
katmandan sonra ise birakma katmani kullanilmistir. Birakma degeri olarak 0.2

degeri se¢ilmistir.

Ogrenme orani biiyiikliigii karar1 da énem arz etmektedir. Eger ¢ok kiiciikse
egitim ¢ok yavas siirecektir. Cok biiyiikse model lokal optimalde takilma sorunu
ile karsilasilabilecektir (Abdelhafiz et al., 2019). Ag tabanli transfer 6grenme
kullanilirken ince ayar agsamasinda 6znitelik ¢ikartma agamasindan daha kiigiik bir
O0grenme orani kullanilmalidir. Bunun sebebi ince ayarda Oznitelik ¢ikartmaya
gore daha biiylik bir model kullanilmasidir. Aksi taktirde model ezberleme sorunu
ile karsilasabilmektedir (Google Brain, 2022b).

2.5 Dengesiz Veri Setleri

Ikili siniflandirma probleminde iki adet sinif vardir. Bu siniflardan biri
digerine gore daha az veri icerdiginde simif dengesizligi elde edilmis olur. Sinif
dengesizligi dolandiricilik tespiti ve kanser tespiti gibi bircok gergek diinya
uygulamasinda dogal olarak bulmaktadir. Ornegin kanser tespiti ile ilgili veriler
diistintildiigiinde dogal olarak saglikli verilerin sayisi1 kanser igeren verilerden
fazla olacaktir (Johnson and Khoshgoftaar, 2019). Veri setinde bulunan simiflarin
dagilimi dengesizse bu durum modelin tahmin yapmasinda bir onyargiya sebep
olabilir. Ciinkii ¢ogu siniflandirici model dengesiz siniflar ile egitildiginde
cogunluk smifina karsi bir Onyargi sergilemektedir. Bunun i¢in mamografi
goriintiilerinin analizinde dengeli bir veri setinin kullanilmasi 6nerilmektedir
(Abdelhafiz et al., 2019).

Modelin ¢ogunluk smif i¢in Ogrendigi On yargiyr azaltmak igin cesitli
yontemler vardir. Bu yéntemler 3 grup altinda incelenebilir. Ik grup verinin kendi
lizerinde yapilan islemleri igerir. Ikinci grup 6grenme algoritmasinda yapilan
islemleri icerir. Son olarak {igiincli grupta ise ilk iki grubun kombinasyon olarak
kullanildig1 yontemler bulunmaktadir (Johnson and Khoshgoftaar, 2019).

Veri lizerinde kullanilan yontemler, veri setinde her bir sinifa ait veriden
yaklasik olarak esit sayida bulunmasini saglamaya calisir ve siiflar1 dengeler. Bu
amacla veriler yeniden 6rneklenir. Ornekleme amaciyla kullanilan iki ydntem
vardir (Johnson and Khoshgoftaar, 2019).
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Bunlardan ilki eksik o6rneklemedir. Eksik orneklemede sayica fazla olan
smifa ait verilerin belirli bir kismu veri setinden cikartilir. Bu sekilde smiflar
sayica daha yakin 6rnek sayisina sahip olur. Fakat bu yontem modelin 6grenmesi
gercken toplam bilgiden de kayip verilmesine sebep olur (Johnson and
Khoshgoftaar, 2019). Bu durum tez kapsaminda kullanilan veriler igin sorun
olusturabilmektedir. Ciinkii bu yontemin kullanilmasiyla test veri setinde
bulunabilecek benzer bir mamografi goriintiisiiniin model tarafindan hig

goriilmeme olasilig1 bulunmaktadir.

Veri tlizerinde kullanilan ikinci yontem ise asir1 6rneklemedir. Bu yontemde
azinlikta olan sinifa ait veriler ¢cogaltilir ve veri setinde esit sayida sinif oranlar
elde edilir. Fakat bu yontemin kullanilmasiyla veri sayisi artacagi i¢in modelin
egitim siiresi de artacaktir. Ayrica asir1 6rnekleme kullanildiginda modelin egitim
verisini ezberledigi ve test verisinde genellestirme yapamadigi belirtilmistir
(Johnson and Khoshgoftaar, 2019). Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda

ezberlemenin 6niine gegebilmek igin asir1 6rnekleme yontemi tercih edilmemistir.

Sinif dengesizliginin ¢6ziimii i¢in 6grenme algoritmasi {izerinde kullanilan
yontemlerde ise agirlik veya maliyet semast kullanilmaktadir. Bu yontemler,
verinin dagilimini degistirmek yerine temelde kullanilan 6grenme algoritmasini ya
da ¢iktiy1 degistirerek ¢ogunluk sinifa ait 6n yargiy1 azaltmaktadir (Johnson and
Khoshgoftaar, 2019). Siif agirliklarinin kullanilmasi ile, azinlikta olan sinifa
daha biiyiik bir agirlik degeri verilir. Bu sekilde model, azinlik sinifa ait verileri
daha c¢ok dikkate alir (Google Brain, 2022b). Maliyet ile egitim
gerceklestirildiginde ise bir maliyet matrisi kullanilmalidir. Fakat {izerinde
calisilan problem i¢in en uygun maliyet matrisinin bulunmasi zor olabilmektedir.
Ciinkii maliyet matrisleri genellikle gecmis deneyime ve probleme yonelik alan
bilgisine bagli olarak olusturulmaktadir (Johnson and Khoshgoftaar, 2019).

Tez kapsaminda kullanilan veri setine ait siniflardan BI-RADS 3 sinifi BI-
RADS 4 smifina gore sayica daha azdir ve bu durum bir dengesizlik
olusturmaktadir. Literatiirde bu tarz veri setleri i¢in kullanilan yoOntemler
incelendiginde siif agirliklarinin kullanilmasina karar verilmistir. Benzer sekilde,
bu tezin konusuna en yakin ¢alisma (Medeiros et al., 2020) da ilgili sonuglari
hesaplarken sinif agirliklarini kullanmastir.

Smif agirhiklart  kullanilirken  hangi  optimizasyon algoritmasinin

kullanildigina dikkat edilmelidir. Ciinkii smif agirliklarini kullanmak, kayip
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fonksiyonunun hesapladigi kaybin araligimi degistirir. Bu da optimize ediciye
bagli olarak egitimin kararliligin1 etkileyebilir. Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic
gradient descent — SGD) gibi optimizasyon algoritmalar1 smif agirliklar ile
basarisiz olabilmektedir. Fakat Adam optimizasyon algoritmasi sinif agirliklari ile
uygun bir sekilde kullanilabilmektedir (Google Brain, 2022b). Bu yiizden tez

caligmalarinda Adam optimizasyon algoritmas1 se¢ilmistir.
2.6 Smiflandirma Metrikleri

Siniflandirma amaciyla egitilen derin 6grenme modellerinin performansi
cesitli metrikler aracilifiyla Olclilmektedir. Literatiirde bu amacla kullanilan
metrikler accuracy (dogruluk), AUC, precision, (hassasiyet), specificity
(6zgiilliik), recall (geri ¢agirma) ya da diger adiyla sensitivity (duyarlilik) ve son
olarak F-skoru’dur (Debelee et al., 2019).

Bahsedilen metriklerin hesaplanmasi i¢in karmasiklik matrisine ihtiyag
vardir. Karmasiklik matrisi tek basina kullanildiginda bir performans belirleyicisi
degildir. Iki adet smifin bulundugu bir karmasiklik matrisi diisiiniildiigiinde
karmagiklik matrisinin elemanlar1 sirasiyla yanlis negatif, dogru negatif, dogru
pozitif ve yanlis pozitiftir. Sekil 2.1’de bir karmasiklik matrisi goriintiisii

verilmistir.

Tahminlenen

Negatif Sinif Pozitif Sinif

=
=
ol DOEI’U_ Yanhs
o Negatif Pozitif
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ok Yanhs Dogru
= Negatif Pozitif
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Sekil 2.1. Karmagiklik matrisi ve elemanlari.
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Pozitif ve negatif iki adet sinifin oldugu diisiliniiliirse, dogru negatif deger
negatif orneklerden kaginin negatif olarak yani dogru tahmin edildigini belirtir.
Yanlis pozitif deger ise gercek degeri negatif olan 6rneklerden kaginin pozitif
olarak tahmin edildigini belirtir. Benzer sekilde dogru pozitif deger gergcek degeri
pozitif olan 6rneklerden kaginin pozitif olarak tahmin edildigini ve yanlis negatif
deger ise kaginin negatif olarak tahmin edildigini belirtir. Dogru negatif ve yanlis
pozitif 6rneklerin toplami negatif drneklerin sayisina esittir. Benzer sekilde yanlis

negatif ve dogru pozitif 6rneklerin toplami da pozitif 6rneklerin sayisina esittir.

Karmagiklik matrisi yardimiyla hesaplanan metrikler ve hesaplanma

formiilleri Cizelge 2.2’de verilmistir.

Cizelge 2.2. Smiflandirma metrikleri ve metriklerin formiilleri. (DP = dogru pozitif,
DN = dogru negatif, YP = yanlhs pozitif, YN = yanlis negatif).

Metrik Ismi Formiil

(DP + DN) / (DP + DN + YP +
YN)

Accuracy (dogruhuk)

Precision (hassasivet}  DP /(DP + YP)

Recall (Hatirlama =

dogru pozitif oram) DP/(DP +YN)

Specifity (dog tif R
pecifity (dogru nega DN / (DN + YP)

oramnt)

2 * Hassasivet * Hatirlama |/

Fl sk .
ord (Hassasivet + Hatirlama)

Dogruluk skoru, dogru tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina boliinmesi
ile hesaplanmaktadir. Bu skorun sonucu 100 ile carpilarak yiizde ka¢ dogru
tahminleme yapildigi bilgisi elde edilebilir.

Kullanilan veri setinin dengesiz olmasi durumunda dogruluk skoru, modelin
performansini uygun olarak yorumlayamamaktadir. Bu nedenle sadece dogruluk
skoru yerine F1 skoru kullanilmasi daha dogru sonu¢ vermektedir (Abdelhafiz et
al., 2019). Dengesiz veri setlerinde bir smifa ait ornekler diger siniftan ¢ok

fazladir. Bu durumda, tiim Ornekler en sik kullanilan smif olarak tahmin edilse
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bile, yiiksek bir dogruluk skoru elde edilir. Aslinda modelin 6grenme basarisi
diisiiktiir. Cilinkii azinlik smifin 6rnekleri dogru olarak tahmin edilmemistir. Bu
sebepten dolayi her bir sinifa ait hassasiyet ve hatirlama skorlar1 hesaplanmalidir.

Hatirlama skoru ise, model tarafindan dogru sekilde tahmin edilen bir

siniftan numunelerin kesri olarak tanimlanir.

Uzerinde ¢alisilan siiflandirma problemine gore, hatirlama veya hassasiyet
skorlarina daha yiiksek oncelik verilmek istenebilir. Fakat hem hatirlama skoru
hem de hassasiyet skorunun 6nemli oldugu bir¢ok uygulama vardir. Bu nedenle,
bu ikisini tek bir 6lglimde birlestirdigi F1 skoru kullanilabilir. F1 skoru hassasiyet

ve hatirlama skorlarinin harmonik ortalamasi ile hesaplanur.

Yapay zeka siniflandirma modellerinin ¢ogu olasilik ¢ikararak tahminleme
yapmaktadir. Yani modeller orneklerin bir smifa ait olma olasiligini tahmin
etmektedir. Model, bir veri 6rnegi i¢in tahmin etmis oldugu olasilik degerini
belirlenen kesme esigiyle karsilagtirir. Eger olasilik degeri esikten biiyiik esitse
etiketini pozitif simf olarak, aksi takdirde negatif simf olarak tahmin eder. Ikili
smiflandirma problemi igin genellikle 0.5 esik degeri kullanilmaktadir (Freeman
and Moisen, 2008). Tez kapsaminda da karmasiklik matrisi olusturulmasi

asamasinda 0.5 esik degerinin kullanilmas1 amag¢lanmastir.

AUC skoru Alict Caligma Karakteristigi Egrisi (Receiver Operating
Characteristic Curve — ROC Curve) yardimiyla hesaplanmaktadir. ROC egrisi, bir
ikili stniflandiricinin performansini kesme esiginin bir fonksiyonu olarak gosteren
bir grafiktir. Cesitli esik degerleri igin yanlis pozitife karsi ger¢ek pozitif oranini
gostermektedir. AUC skoru, ROC egrisinin altindaki alani hesaplar ve bu nedenle
0 ile 1 arasindadir. Genellikle AUC skoru 1’e ne kadar yakin olursa basar1 o kadar

yiiksektir.

Tez kapsaminda, bahsedilen ilgili metrikler kullanilarak modelin

performansi hakkinda daha ayrintili yorum yapilmasi amaglanmaistir.
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3. GEREC VE YONTEM
3.1 Kullanilan Veri Seti

Tez ¢alismasinda CBIS-DDSM veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, esasen
bilgisayar destekli tespit ve teshis sistemleri ile kullanilarak, radyologlarin
mamografi  goriintiilerini  yorumlamasina  yardimci  olmak  amaciyla

olusturulmustur.

CBIS-DDSM veri seti, diger mamografi veri setlerinde bulunan kiigtik veri
seti boyutu ve tutarsiz veri kaynaklar1 sorunlarini ¢6zmek amaciyla gelistirilmistir.
Bu ama¢ dogrultusunda, literatiirde bir¢ok ¢alismada kullanilmis olan DDSM adli
veri setinin ¢esitli sorunlar1 ¢6ziilerek, daha giincel bir veri seti yaratilmistir (Lee
etal., 2017).

Orijinal DDSM veri setinde 2620 adet taranmis film mamografi goriintiisii
bulunmaktadir. Bu veri seti dogrulanmis patoloji bilgisine sahip normal, iyi huylu
ve kotii huylu vakalar icermektedir. Veri setindeki mamografi goriintiileri
Massachusetts General Hospital, Wake Forest University School of Medicine,
Sacred Heart Hospital ve Washington University of St. Louis School of Medicine
kurumlarindan elde edilen goriintiilerinin birlestirilmesi ile elde edilmistir (Heath
etal., 1998).

Fakat DDSM veri setinde ozellikle ROI ek agiklamalar1 gibi bazi bilgiler
tam ve dogru degildir. Ayrica goriintiilere ait belirli bilgilere erismek zordur.
CBIS-DDSM veri seti ise, DDSM’in bu sorunlarin1 ¢ozerek, veri setini daha
erisilebilir kilmaktadir (Lee et al., 2017).

CBIS-DDSM veri seti, DDSM goriintiilerine ait ROl boliitlemelerini
giincellemis ve meta verileri daha erisilebilir olmasi i¢in yeni bir format haline
getirerek diizenlemistir. Ayrica DDSM veri setindeki ROI ek agiklamalar1 dogru
olmayan 339 adet goriintii calisma dis1 birakilmistir. Diizenleme islemi yapilirken
tim goriintiiler, medikal goriintiilerde bir standart olarak kullanilan DICOM
formatina doniistiiriilmiistiir (Lee et al., 2017). Tez metninde 6nceden bahsedildigi
tizere ¢ogu ¢alisma, mamografi goriintiilerinin tamamini kullanmak yerine sadece
anormalligin bulundugu bolgeyi (ROI goriintiilerini) kullanmaktadir. CBIS-
DDSM bu durumu degerlendirerek, mamografi goriintiisiinden kesilerek

olusturulmus ROI goriintiilerini hazir bir sekilde, ilgili mamografi goriintiileri ile
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iliskilendirerek, sunmaktadir. Ilgili bdlgenin kesilme (kirpma) islemi,
anormalligin bulundugu smirlayici dikdortgen dikkate alinarak yapilmistir. Ayrica
tiim veri seti e8itim ve test olmak {lizere iki alt veri setine boliinmiistiir. Egitim ve
test seti boliimlemesi yapilirken goriintiilerin BI-RADS kategorisi, hangi rutin
tarama goriintiisii tipinde oldugu (MLO ya da CC) bilgileri dikkate alinmistir (Lee
et al., 2017). Bu sekilde, literatiirdeki yapay zeka uygulamalarinda alinan
sonuglarda benzer veri seti ayrimi kullanilarak daha rahat karsilastirma

yapilabilecektir.

Bu teze en benzer ¢alismada (Medeiros et al., 2020) CBIS-DDSM veri
setine ait BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 goriintiilerini kullanirken egitim veri seti
boyutu tiim veri setinin %80’1 ve test veri seti boyutu kalan %20’lik kisim olarak
belirlenmigtir. Fakat calismada CBIS-DDSM’e ait orijinal egitim ve test veri seti
ayriminin kullanildigi bilgisi bulunmamaktadir. Petrini et al. (2021), CBIS-DDSM
veri setinin rastgele egitim-test seti ayrimiyla kullanilmasinin 6n yargiya bagh
sonuglar olusturacagi vurgulanmstir. Yazarlar, CBIS-DDSM’e ait orijinal ayrim
kullanmilmadiginda, 5 farkli rastgele egitim-test ayrimi i¢in siniflandirma AUC
skorunun 0.90’dan 0.99’a kadar degistigini gozlemlemistir. Ayrica CBIS-DDSM
veri setine ait orijinal ayrimin kullanilmas1 durumunda AUC skorunda biiytik bir
diisiis yasandigini belirtilmistir. Ayrima bagl bir sonug elde edilmemesi adina tez

calismasi kapsaminda orijinal veri seti ayriminin kullanilmas1 amaglanmistir.

Sonug olarak, CBIS-DDSM veri setinde toplam 10.239 adet goriintii
bulunmaktadir. Ayrica, toplamda 753 adet Kalsifikasyon ve 891 adet Kitle
anormalligi igermektedir (Lee et al., 2017).

3.2  Kullamlan Teknolojiler

Tez kapsaminda programlama dili olarak Python (versiyonu 3.8) ve
Python’a ait hazir kiitiiphaneler kullanilmistir. Kullanilan hazir kiitiiphanelerin
isimleri pandas, cv2 (open cv), os, numpy, matplotlib, pydicom, shutil,

tensorflow.keras, sklearn (scikit learn)’dir.

Veri setinin indirilmesinde Ulusal Biyomedikal Goriintiileme Arsivi
(National Biomedical Imaging Archive — NBIA) Data Retriever adli yazilim ve
derin 6grenme modelinin egitilmesinde kaggle.com sitesi tarafindan sunulan GPU

kaynaklart kullanilmaistir.



23

Tim kiitliphanelerin ve yazilimlarin hangi asamada, nasil kullanildig: bilgisi
tez metninin ilerleyen boliimlerinde agikca anlatilmistir.

3.3 Veri Setinin indirilmesi

CBIS-DDSM veri seti, resmi sitesi (The Cancer Imaging Archive, 2022)
iizerinden indirilmistir. Indirme isleminde resmi sitede bulunan “.tcia” uzantili bir
dosya ve resmi site tarafindan onerilen “NBIA Data Retriever” adli bir yazilim
kullanilmistir. Ayrica resmi sitede gorilintiilere ait tibbi bilgileri iceren 4 adet
Virgiille Ayrilmig Degerler (Comma Separated Values — CSV) dosyasi
bulunmaktadir. Bu dosyalarin isimleri ve aciklamalar1 agagidaki Cizelge 3.1°te yer

almaktadir.

Cizelge 3.1. CBIS-DDSM veri setine ait CSV dosyalar1 ve agiklamalari.

pu

Anormallil fipi kitle olan ve efifim veri setinde

MMass-Traming-Description. csv bulunan goriintilere ait bilgiler igerir.

Anormallik tipi kalsifilkasvon olan ve egitim veri

LA LB SN IS | i e e e e

Anormallik tipi kifle olan ve test veri setinde

MMass-Test-Description.csv bulunan gorintlere ait bilgiler icerir.

Anormalik tipi kalsifikasvon olan ve test vern

SEELBHISECEILET e e e T

Her bir CSV dosyasmin icerdigi kolonlar ve bu kolonlarin anlamlari
hakkinda ayrintili bilgi, CBIS-DDSM veri setine ait orijinal makalede (Lee et al.,
2017) yer almaktadir.

Indirme yazilimi iki adet indirme segenegi sunmaktadir. Bu segeneklerden

ilki a¢iklayici dizin adlari, ikincisi ise sinif dizin ad1 secenegidir

Tez calismast kapsaminda ROI gorintiileri ile bir smiflandirma modeli
egitildigi icin, CSV dosyalarindaki ROI goriintiilerine ait dosya yollarin1 belirten
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“cropped image file path” adli kolon igerigi incelenmistir. Bu inceleme sonucunda
indirme yazilimindaki seg¢eneklerden, “cropped image file path” kolonu igerigine
benzer bir dosya dizini olusturan se¢enegin sadece “sinif dizin ad1” oldugu fark
edilmistir. Fakat orijinal indirme yaziliminin bu secenekle kullanilmasi
durumunda bile, belirtilen kolan igerisindeki dosya (dizin) yollar1 ile inen
goriintiilerin dosya yollar1 ortiismemektedir. Bu yiizden tez kapsaminda, CSV
dosyalar {izerinde bir 6n isleme c¢alismasi yapilarak dosya yollar1 uygun hale

getirilmistir.
3.4  CSV Dosyalar1 Uzerinde Yapilan On isleme Cahsmalar

CSV dosyalar tizerinde yapilan 6n isleme calismalarinda dncelikle “Mass-
Training-Description.csv” adli dosya ile “Calc-Training-Description.csv” adli
dosya birlestirilip, anormallik tipinden bagimsiz olarak tek bir egitim veri setinin
olusturulmasi1 amaclanmistir. Ayni islem, “Mass-Test-Description.csv” ve “Calc-
Test-Description.csv” adli dosyalara da uygulanarak tek bir test veri setinin

olusturulmasi amaclanmistir.

Ardindan yeni olusan egitim ve test veri setlerini belirten CSV dosyalar1
tizerinde, goriintiilere ait BI-RADS smifin1 belirten kolon olan “assesment”
kolonu araciligr ile “BI-RADS 3” ve “BI-RADS 4” goriintiileri filtrelenmistir. Bu
sekilde iki adet dosyada da sadece BI-RADS sinifi 3 veya 4 olan goriintiilere ait
bilgilerin bulunmasi amaglanmistir. Filtreleme sonucunda her bir veri setinde
bulunan goriintii sayilar1 ve veri setlerinin ilgili BI-RADS sinifina ait kag adet

goriintii icerdigi bilgisi Cizelge 3.2’te yer almaktadir.

Cizelge 3.2. CBIS-DDSM egitim ve test veri setinde bulunan BI-RADS 6rnek
sayilar1 ve toplamlart.

BI-RADS 3
Girintii Sayisi:

BI-RADS 4
Girintii Sayis::




25

Egitim ve test veri setlerindeki BI-RADS 4 sinifina ait veri sayis1 BI-RADS
3’ten neredeyse 3,5 kat fazladir (Bkz. Cizelge 3.2). Bu durum tez kapsaminda
kullanilacak veri setinin dengesiz bir veri seti oldugunu belirtmektedir. Bu
ylizden, derin 6grenme modeli egitimi asamasinda dengesiz veri setleri ile ilgili

ilgili yontemlerden sinif agirliklarinin kullanilmasina karar verilmistir.

Filtreleme islemi sonrasinda “cropped image file path” kolonundaki dosya
yolu bilgilerinin diizenleme islemi yapilmistir. CSV dosyalarinda bulunan bu
kolondaki dosya yollari, indirilen dosyalarda goriintliniin adina kadar dogru olarak
eslesmektedir. Fakat DICOM goriintiilerine ait dosya adlar1 resmi sitede Onerilen
yazilim ile indirildiginde farkli gelmektedir. CSV dosyalarinda goriintii adlari
“000001.dem” ve “000000.dem” seklinde iken, indirilen dosyalarin adlari “I1-
l.dem” veya “1-2.dem” seklindedir. Bu dosyalardaki “.decm” uzantisi, dosya

tipinin DICOM dosyas1 oldugunu belirtmektedir.

Ayrica, indirilen veri setinde bulunan diger bir sorun ise, “I1-1.dcm” ya da
“l1-2.dem” dosyalarindan hangi dosyada ROI goriintiisiiniin  oldugunun
bilinmemesidir. Bu durumda belirli goriintiiler i¢in CSV dosyalarindaki dosya
yollart yanligtir. “l1-1.dem” ve “1-2.dem” adh goriintiilerden birinde ROI
gortintlisii bulunurken diger goriintiide ise maske goriintiisii bulunmaktadir. Sekil
3.1’de “Calc-Training P_00005 RIGHT CC” adli BI-RADS 3 olarak
etiketlenmis mamografi goriintiisiine ait ROI goriintiisii ve maske goriintiileri

ornek olarak gosterilmigtir.

(b) (<)

Sekil 3.1. CBIS-DDSM BI-RADS 3 6rnek goriintiisii a) Tam mamografi, b) Maske, c) ROI.
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Maske goriintiisii tam mamografi boyutu ile esit biliytikliiktedir. Kirpilmamis
goriintii olan maske goriintiilerinde anormallik i¢eren bolgeye ait piksel degerleri
255 (beyaz), geri kalan piksellerin degeri ise O (siyah) olarak ayarlanmistir. Bu
bilgi, dosya yollar1 diizenlenirken hangi goriintiiniin ROI goriintiisii oldugunu

o0grenmek amaciyla kullanilmistir.

Oncelikle CSV dosyalarindaki tiim hatali gériintii adlar1 “1-1.dem” olarak
degistirilmistir. Ardindan tim “1-1.dcm” adli DICOM goériintiileri, pydicom
kiitiiphanesi yardimi ile okunmus ve numpy kiitliphanesi yardimi ile maske

goriintiisii olup olmadigi kontrol edilmistir.

Bu kontrol yapilirken, pydicom kiitiiphanesi ile okunan dosya igerisindeki
gorilintli bir numpy dizisine doniistliriilmiistiir. Dicom goriintiilerinde piksellerin
degeri 0 ile 21°-1 degerleri arasinda degismektedir. Oncelikle tiim piksellerin O ile
255 (28-1) arasina yeniden dlgeklendirilmesi saglanmustir. Ardindan her bir piksel
degerinin frekans1 (goriintli icerisinde ka¢ adet yer aldigi) bulunmustur ve bir
numpy dizisi degiskenine atilmistir. Maske goriintiilerinde 0 ile 255 degerine
sahip pikseller haricinde bagka bir deger bulunmamaktadir. Bu yiizden 6rnegin 5
degerine sahip piksel degerinin frekansi 0 olarak gelecektir. Kontrol asamasinda
ise, frekans dizisi degiskeninin ilk ve sonuncu (0. ve 255.) indeksteki elemanlari
haricindeki elemanlart alinip, tamami 0 olan bir numpy dizisi ile esitligi kontrol
edilmistir. Esit ise maske goriintiisii oldugu, esit degil ise ROI goriintiisii oldugu
bulunmustur. Eger maske goriintiisii ise, dosya yolundaki goriintli ismi “1-2.dcm”

olacak sekilde degistirilmistir.

Sonug¢ olarak, tiim dosya yollarinin ROI goériintiilerini belirtecek sekilde

diizenlenmesi basariyla yapilmstir.
3.5  Goriintii Isleme

Gorlintliler matrisler ile temsil edilmektedir. Her bir matris eleman1 de bir
piksele karsilik gelmektedir. Normalde 3 gesit goriintii tipi vardir. Ilki siyah beyaz
(ikili) goriintiidiir. Bir kenarinin biiytikligii N boyutunda, diger kenarinin
biiyiikliigii ise M boyutunda bir matris diigiiniiliirse, bu tip goriintiilerde N x M'lik
matrisin elemanlar1 0 ve 1'lerden olusmaktadir. 0 siyahi 1 ise beyazi temsil
etmektedir. Bir diger goriintii tipi olan gri tonlamali goriintiilerde genellikle 0-255
aras1 degerler vardir. Fakat DICOM goriintiilerinde yogunluklar daha biiyiik bir

aralikta bulunabilmektedir. Burada 0 siyahi1 255 ise beyazi temsil etmektedir.
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Aradaki degerler grinin tonlarmi temsil etmektedir. Uciincii tip olan renkli
goriintiilerde ise goriintiiniin kirmizi, yesil ve mavi renklerinin yogunluklarini
temsil eden 3 kanaldan olustugu diisiiniiliir. Sonug olarak 3 adet N x M'lik matris
arka arkaya eklendigi icin N x M x 3 boyutunda bir matris olusmus olur. Burada
her bir piksel 3 kanaldaki yogunluklar ile belirlenir. Yani kirmizi kanaldaki
yogunluk degeri 120, yesil kanaldaki yogunluk degeri 215 ve mavi kanaldaki
yogunluk degeri 0 olan bir piksel (120, 215, 0) ile temsil edilir.

Tim dosya yollar1 diizeltildikten sonra, iki CSV dosyasindaki (egitim ve
test) “cropped image file path” kolonunda belirtilen goriintiiler iizerinde 6n isleme
adimlart uygulanmistir. Test verilerine ait DICOM dosyalarinin okunup
Tasinabilir Ag Grafikleri (Portable Network Graphics — PNG) formatina
dontistiiriilmesi saglanmistir. Egitim verilerinde ise test verilerindeki islemin yani

sira CLAHE ile veri iyilestirme ve veri artirimi yapilmistir.

Goriintii 6n igleme adimlarinda tek bir goriintii igin sirasiyla belirli adimlar
izlenmistir. Bu adimlarin ilkinde, goriintiiniin indirilmis oldugu konumdaki
DICOM dosyasi pydicom Kkiitiiphanesi yardimiyla agilip, dosya bir python
degiskenine atanmistir. Ardindan DICOM degiskeninin “pixel array” o6zelligi
yardimi ile goriintiiniin numpy dizisi hali elde edilmistir. Bu numpy dizisi bir gri
tonlamali goriintliyli temsil etmektedir. Bu numpy dizisinin her bir elemaninin
degeri, 0 ile 2!°-1 arasinda degismektedir (her bir eleman uintl6 tipinde veri
icermektedir). Oncelikle bu numpy dizisi uint8 tipinde veri tutacak hale

doniistiiriilmiistiir.

Transfer 0grenme asamasinda renkli goriintiilere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ciinkii kullanilacak CNN modeli ImageNet veri tabanindaki renkli goriintiiler ile
egitilmistir ve dolayisiyla model renkli goriintiileri alacak sekilde insa edilmistir.
Bu nedenden dolay1 tiim goriintiler (numy dizileri) renkli goriintii formatina
doniistiiriilmiistiir. Renkli goriintiiye doniistiirme asamasinda ti¢ renk kanalindan
(kirmizi, yesil, mavi) her birine gri tonlamali goriintii konulmustur. Bu islem, gri
tonlamal1 goriintiiniin 3 kez art arda eklenmesi ile ayn1 anlami tagimaktadir. Bu

islemin yapilmasinda numpy kiitliphanesinden yararlanilmistir.

Sadece egitim verilerinde bulunan goriintillere (numpy dizilerine) renkli
goriintiilye doniistiiriilmeden 6nce CLAHE uygulanmistir. CLAHE uygulamak i¢in
cv2 kiitiiphanesindeki “createCLAHE” metodu ile bir degisken olusturulup
degisken tizerinde “apply” metodu ¢agirilmis ve bu metoda ilgili goriinti
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parametre olarak verilmistir. Bir CLAHE degiskeni olusturulmasi asamasinda 2
adet parametre belirlenmelidir. Bunlardan ilki olan “clipLimit” parametresi i¢in
“2.0” degeri belirlenmistir. Ikinci parametre olan “tileGridSize” igin ise 3 farkli
deger belirlenmistir. 3 farkli deger sirasiyla “(2,2)”, “(4,4)” ve “(8,8)” olarak
secilmigtir. 3 farkli deger kullanilmasiyla, yani aynmi goriintiiye 3 farkli CLAHE
degiskeni uygulanmasi ile, 3 adet farkli kontrastta goriintii elde edilmistir. Bu ii¢
goriintiiden en yiiksek kontrasta sahip goriintii, kafes (grid) boyutu 2 ( yani
“tileGridSize” parametresi “(2,2)”) olan goriintiidiir. En diisiik kontrasta sahip
goriintii ise Kkafes boyutu 8 olan goriintidiir. Ardindan renkli goriintiiye

doniistiirme islemi yapilmistir.

CLAHE isleminin uygulanmasi sonucunda toplamda 4 adet farkli goriintii
olusmustur. Bu goriintiilerden ilki belirli dosya yolundaki DICOM dosyasinin
okunmasi ile elde edilen orijinal gorintii, diger ticii ise CLAHE yontemi

kullanilarak goriintii iyilestirilmesi ile elde edilen goriintiilerdir.

Ardindan artik renkli gorintii formatinda olan tiim goriintiiler cv2
kiitliphanesi yardimiyla PNG goriintiisii olarak kaydedilmistir. PNG dosyasina
kaydetme isleminde, her bir pikselin degeri 0 ile 255 degerlerinden O ile 1 arasina
¢ekilmistir. Bu islem ile her bir goriintiiniin normallestirilmesi de saglamistir. Bu
sekilde, derin 6grenme modeli egitimi 6ncesinde goriintiilerin piksellerini 255’e

bolerek ayri bir normallestirme islemi uygulamaya gerek kalmayacaktir.

Sekil 3.2’te kalsifikasyon anormallik tipi icin, Sekil 3.3’te ise Kitle

anormallik tipi i¢in olusan 4 adet PNG dosyalarindan 6rnekler gosterilmistir

Sekil 3.2. CBIS-DDSM Kkalsifikasyon 6rnek goriintiisii tizerinde 6n igleme a) orijinal PNG, b)
CLAHE kafes boyutu 8, ¢) CLAHE kafes boyutu 4, d) CLAHE kafes boyutu 2.
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(b) (c) (d)

Sekil 3.3. CBIS-DDSM kitle 6rnek goriintiisii izerinde 6n isleme a) orijinal PNG, b) CLAHE
kafes boyutu 8, c) CLAHE kafes boyutu 4, d) CLAHE kafes boyutu 2.

CLAHE ile veri setindeki goriintiiler iizerinde kontrasti daha yiiksek ve net
goriintiiler elde edilmistir. CLAHE yardimiyla kalsifikasyon ve kitleler daha net

goriilmektedir.

3.6  Veri Setinin Diizenlenmesi

Gorlintii 6n igleme sonucunda olusan yeni dosyalarin adlari yardimiyla
egitim ya da test setine aitlikleri kontrol edilerek uygun klasorlere yerlestirilmesi
saglanmistir. Sonug olarak orijinal ve islenmis verilerle egitim ve test setleri

olusturulmustur.

Egitim veri seti boyutu, CLAHE uygulanmamis (orijinal) goriintii ve
CLAHE uygulanmig goriintiiler ile 4 katina ¢ikmistir. Bu durum CLAHE ile veri
artirnm1 gerceklesmesini saglamistir. Dolayisiyla egitim veri seti 1654 goriintii
yerine 6616 adet goriintii igermektedir. Test veri seti boyutu 456 adet goriintii ile

ayni1 kalmistir.

Derin 6grenme modeli egitimi asamasinda goriintiilerin model tarafindan
okunmasinda “tensorflow.keras.preprocessing.image” kiitliphanesinin igerisinde
bulunan “ImageDataGenerator” sinifi kullanilmasina karar verilmistir. Bu simmif
yardimiyla goriintiilerin bir klasérden okunmasi ve veri artirrmi yoOntemleri
uygulanabilmektedir. Goriintiilerin klasérden okunmasinda bu sinifin igerisindeki
“flow_from_directory” metodu kullanilmistir. Bu metot goriintiilere ait dosya
yollarinin belirli bir formatta diizenlenmesini zorunlu kilar. Dolayisiyla goriintiiler
okuma isleminden 6nce, formata uymak adina diizenlenmistir. Formata gore,

goriintiiler egitim ve test klasorlerine ayrilmalidir. Bu iki klasoriin altinda ise sinif
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sayis1 kadar klasor bulunmali ve ilgili sinifa ait goriintiiler bu alt klasorlere
yerlestirilmelidir. Tez kapsaminda iki adet siif bulundugu icin egitim ve test
klasdrlerinin altinda “birads3” ve “birads4” adinda iki alt klasor olusturulup, ilgili
goriintiiler filtrelenerek shutil kiitliphanesi yardimiyla bu klasorlere tasinmustir.
Sekil 2.5 veri setinin son haline ait klasor semasi gosterilmistir.

—CBIS-DDSM
}ﬁ Egitim
| :— hirads3

| !— birads4

— Test

T birads3

I
——— hirads4

Sekil 3.4. Diizenlenmis veri seti klasor semas.
3.7 Derin Ogrenme Modeli

Derin 6grenme modellerinin egitimi uzun siireler aldig1 i¢in GPU kullanimi1
oldukga 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu sebeple tez calismalarin1 gergeklestirmek
amactyla Google sirketi tarafindan desteklenen, “www.kaggle.com” sitesi
kullanilmigtir. Kaggle (Kaggle Inc., 2022), veri bilimi ve makine Ogrenmesi
konularinda c¢alisan kisilere GPU ve TPU hizmeti haricinde, biinyesinde
bulundurdugu agik veri setlerini kullanma gibi birgok imkan saglamaktadir.
Ayrica ilgili modellerin gelistirilmesi i¢in python ve R adli programlama dillerini
caligtiran uygun ortamlari saglamaktadir.

Tez g¢alismalarinda derin 6grenme modelinin gelistirilmesi i¢in python
programlama dili kullanilmistir. Veri setinin diizenlenmesi tamamlandiktan sonra,
tiim goriintiileri igeren CBIS-DDSM adl1 ana klasor (Bkz. Sekil 3.4) Rosal Arsivi
(Roshal Archive- RAR) formatinda sikistirilip Kaggle sitesine yiiklenmistir.
Ardindan teze ait kodlarin calistirilabilmesi i¢in Kaggle iizerinde “.ipynb” uzantili

bir adet interaktif python dosyasi olusturulmustur. Son olarak, yiiklenen veri seti
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bu python dosyasina girdi olacak sekilde ayarlanmistir. Bu sekilde yazilan kodlar

araciligi ile goriintiilere erisim saglanabilecektir.

Verilerin okunmasinda “tensorflow.keras.preprocessing.image”
kiitiiphanesinin igerisinde bulunan “ImageDataGenerator” sinifi kullanilmistir.
Oncelikle hem egitim veri seti i¢in hem de test veri seti igin bir
ImageDataGenerator nesnesi olusturulmustur. Egitim seti i¢in kullanilacak nesne
yaratilirken hangi veri artirrmi yontemlerinin kullanilacagi belirlenmistir. Veri
artirim1 yontemlerinden yatay ve dikey eksende ¢evirme yontemleri kullanilmistir.
Nesne olusturulmas: asamasinda genellikle egitim ve test verilerin
normallestirilmesi de yapilabilmektedir. Fakat goriintiilerin normallestirilmesi
onceki asamalarda yapildig1 i¢in sadece veri artirimi yontemleri kullanilmistir.
Daha sonra ise goriintiiler 512x512 boyutunda, renkli goériintii formatinda, egitim

ve test veri setlerine ait dosya yollar1 araciligi ile okunmustur.

Veri setinde bir dengesizlik bulundugu icin model egitiminde agirlikli
egitim yapilmasina karar verilmistir. Bu amagla sklearn kiitiiphanesi yardimiyla
veri setine ait simif agirliklar1 hesaplanmistir. Hesaplama sonucu BI-RADS 3
smifinin  agirhgr 2.247, BI-RADS 4 smifinin agirligt ise 0.643 olarak

belirlenmistir.

Ardindan transfer 6greneme ile model egitimi gergeklestirmek amaciyla
VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2014) modeli, modelin en sonunda bulunan
smiflandirict katmanlar dahil edilmeden ImageNet (Russakovsky et al., 2015) veri
setinde egitilmis agirliklari ile indirilmistir. EK 1.1’de indirilen VGG16 modeline
ait 6zet yer almaktadir. indirme isleminde modelin, tez ¢alismasindaki gériintiiler
ile ayn1 boyutlarda goriintii kullanabilmesi i¢in girdi boyutu (512, 512, 3) olarak
ayarlanmistir. Bu durum “input 17 adli katmanda goriilebilmektedir. 3 sayis1
renkli goriintiilerdeki kanal sayisini temsil etmektedir. Siniflandirma katmani
bulunmuyorken VGG16 modeline ait parametre sayisi 14.714.688 adettir (Bkz.
Ek 1.1.). Ve bu parametrelerden (agirliklardan) higbirinin egitime katilmayacagi
bilgisi, egitilebilir parametre sayisini belirten “Trainable params”in yaninda 0

olmasi ile belirtilmektedir.

Model egitiminin ilk asamasinda 6znitelik ¢ikartimi yontemi izlenmistir. Bu
amagla transfer edilen modelin, yani VGG16’nin tiim katmanlar1 egitime kapali
olarak birakilmis ardindan ise egitime katilacak yeni katmanlar modele

eklenmistir. Ek 1.2°de bu yontem ile olusturulan modele ait 6zet yer almaktadir.
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Model egitimi sirasinda kayip fonksiyonu olarak “binary crossentropy”,
grup boyutu olarak 64, optimizasyon algoritmasi olarak Adam, 6grenme orani
degeri igin le-6, birakma katmani oranmi igin 0.2, ve devir (epoch) sayis1 150
olarak secilmistir. Model egitimi tamamlandiktan sonra ilgili grafiklerin ve
raporlarin ekrana yazdirilabilmesi amaciyla takip edilen metrikler ise dogru
pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif, yanlis negatif, dogruluk skoru ve AUC olarak
belirlenmistir. Oznitelik cikartma ydntemiyle egitilecek, yeni katmanlardan
kaynaklanan, parametre sayis1 147.841 dir.

Oznitelik ¢ikartma asamasi tamamlandiktan sonra ince ayar yontemi ile
transfer 6grenme yapilmistir. Bu amagla transfer edilen VGG16 modelindeki son
6 katman egitime a¢ilmistir. Ek 1.3’te ince ayar yontemi ile olusturulan modele ait
Ozet gorilmektedir. VGG16’ya ait son 6 katmanin agilmasi ile egitilebilen
parametrelerin sayis1 147.841°den 9.587.073 e ¢ikmustir.

Ince ayar asamasinda dznitelik ¢ikartimi asamasinda farkli olarak, 6grenme
oran1 parametresi 1e-7 olarak degistirilmis (kiigtiltiilmiis) ve 300 devir daha egitim
gerceklestirilmistir.
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4.  SONUC

150 devir boyunca, 6znitelik ¢ikartma yontemi ile egitilen model egitimin
sonuna dogru yakimsamistir. Bu durum egitimin sonuna yaklasildiginda egrilerde
gergeklesen diizlesmeden (hizli artis ya da azalis olmamasi durumundan)
anlasilmaktadir. Egitim ve test verileri i¢in dogruluk skoru ve kayba ait egrileri
gosteren grafikler Sekil 4.1’de gosterilmistir. Bu grafiklerde kirmizi renkteki
egriler egitim verileri ile aliman sonuglar1 gosterirken yesil renktekiler ise test
verileri ile alinan sonuglar1 gostermektedir. Ayrica grafiklerdeki x eksenleri devir
saysini, y eksenleri de dogruluk skoru ve kayip degerini belirtmektedir. 150 devir
sonucu test dogruluk skoru 0.6535, test kayip degeri 0.6267 ve test AUC skoru
0.6696 degerinde sabitlenmistir.

Oznitelik Cikartma Yontemi Egrileri
Egitim we Test Dogruluk Skoru (Accuracy)

o5t MW

0 20 40 &0 80 100 120 140

Egitim ve Test Kayip Skoru (Loss)

= Ejitim Kayip Skonu (Loss)
090 = TEest Kayip Skoru (Loss)

Sekil 4.1. Oznitelik ¢ikartma yontemi ile egitim sonucu olusan egriler.

Sekil 4.2°de test verilerine ait karmasiklik matrisi goriilmektedir. ikili
siiflandirma islemi varsayilan olarak 0.5 esik degeri kullanilarak yapilmigtir. 150
devir sonucunda model, 109 adet BI-RADSS3 test verisinden 55 adedini dogru
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smiflandirmistir. Ayrica 357 adet BI-RADS4 test verisinden 243 adedini dogru
siniflandirmustr.

Karmasiklik Matrisi @@.5@
225
BIRADS3 4 &5 o 200
175
z
i} 150
2
125
BIRADSS 1 104 100
75
BIRADS3 BIRADSS
Predicted label
BIRADS3 dogru tahminlensn sayisi (Dogru Megatif): 355
BIRADS3 vanlis tahminlensn sayisi (Yanlis Pozitif): 354
BIRADS4 yanlis tahminlensn sayisi (Yanlis Negatif): 184
BIRADS4 dogru tahminlenen sayisi (Dogru Pozitif): 243
Toplam BIRADS3 sayisi: 189
Toplam BIRADSA sayisi: 347

Sekil 4.2. Oznitelik ¢ikartma ydntemi ile egitim sonucu olusan karmasiklik matrisi.

Karmagiklik matrisi yardimi ile hesaplanan diger siniflandirma metrikleri
ise Sekil 4.3’te yer almaktadir.

Ayrintili Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score  support
(hassasivet) (hatirlama) (f1 skoru) (&rnek sayisi)

SIRADS3 8,35 8.5 d.4L1 18%
SIRADES @.82 @.7a 2.75 347
Dogruluk Skoru (Accuracy) A.65
AUC Skoru .67

Sekil 4.3. Oznitelik ¢ikartma yontemi ile egitim sonucu olusan ayrintili smiflandirma raporu.

Metrikler virgiilden sonra 2 rakam yazdirilacak sekilde basilmistir. Siniflar
Ozelinde performansi gosteren diger metrikler ise “hassasiyet”, “hatirlama” ve “f1

skoru” bagliklart altinda yer almaktadir. “Grnek sayisi” bashgr altinda ise ilgili
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siniftan ka¢ adet veri oldugu bilgisi bulunmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan
veri seti dengeli bir veri seti olmadigi i¢in her iki sinif i¢in de fl skorunun 1’e
yakin olmasi 6nem tasimaktadir. Oznitelik ¢ikartma ydntemi sonucunda BI-
RADS3 smifi icin fl-skoru 0.41, BI-RADS4 sinifi igin ise 0.75 olarak elde

edilmistir.

Oznitelik ¢ikartmada modelin yakinsamasinin ardindan ayn1 model iizerinde
300 devir boyunca ince ayar yontemi ile egitim gergeklestirilmistir. Ince ayar
egitimi sonrasinda alinan test dogruluk skoru 0.6535’ten 0.7083’¢ ¢ikmustir.
Toplam 450 devir sonucunda test kayip degeri 0.5697, test AUC skoru ise 0.7239

olarak elde edilmistir.

Ince ayar yontemi ile egitim esnasinda, egitim ve test verileri icin dogruluk
skoru ve kayba ait degisimi gosteren grafikler Sekil 4.4’te verilmistir. Bu
grafiklerde, test ve egitim setleri i¢cin Gznitelik ¢ikartma yontemi ile ayni renkler
ve ayni anlamdaki eksenler kullanilmistir. Grafiklerde bulunan mavi dikey ¢izgi
ince ayar yonteminin baslatildigi devir sayisini belirtmektedir. Dikey ¢izginin
solunda kalan egriler ilk 150 devri belirtmektedir. Bu sebeple 6znitelik ¢ikartma
yontemdeki grafikler ile aynidir. Dikey ¢izginin saginda kalan egriler ise ince ayar
ile egitimdeki egrileri belirtmektedir.

Toplamda 450 devir siiren egitim sonucunda egitim seti dogruluk skoru, test
seti dogruluk skorunu ge¢mistir. Ayrica egitim kaybini belirten egride diizenli bir
inis olmasina ragmen test kaybini belirten egri diizlesmistir. Bu da daha fazla
egitim gerceklesmesi dahilinde ezberlemenin baslayacagini belirtmektedir. Fakat
ince ayar i¢in 300 devir sayisinin seg¢ilmesi sonucu belirgin bir ezberleme

gerceklesmemistir.

Sekil 4.5’te test verilerine ait ince ayar sonucu olusan karmasiklik matrisi
goriilmektedir. Oznitelik ¢ikartma yontemine benzer sekilde ikili siniflandirma
islemi varsayillan olarak 0.5 esik degeri kullanilarak yapilmistir. 300 devir
sonucunda model, 109 adet BI-RADS3 test verisinden 68 adedini dogru
smiflandirmistir. Ayrica 357 adet BI-RADS4 test verisinden 255 adedini dogru

siniflandirmistir.
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ince Ayar Yontemi Egrileri
Egitim ve Test Dogruluk Skoru (Accuracy)

075
o070
065
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0.40
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Egitim wve Test Kayip Skoru (Loss)

= Egitim Kayip Skoru (Loss)
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Sekil 4.4. Ince ayar yontemi ile egitim sonucu olusan egriler.

Karmasiklik Matrisi @@.58

BIRADSI B8 4l 200

Tue label

BIRADSS - 2

BIRADS3 BIRADSS
Predicted label

BIRADS? dogru tahminlenen sayisi (Dogru MNegatif): 68
BIRADSZ vanlis tahminlensn sayisi (Yenlis Pozitif): 41
BIRADS4 yanlis tahminlensn sayisi (¥anlis MNegatif): 92
BIRADS4 dogru tahminlenen sayisi (Dogru Pozitif): 255
Toplam BIRADS3 sayisi: 189

Toplam BIRADSS sayisi: 347

Sekil 4.5. Ince ayar yontemi ile egitim sonucu olusan karmasiklik matrisi.
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Ince ayar sonucu olusan karmasiklik matrisi yardimi ile hesaplanan diger

siniflandirma metrikleri ise Sekil 4.6’da yer almaktadir.

Ayrintili Siniflandirma Raporu

precision recall fl-score  support
(hassasiyet) (hatirlama) (1 skoru) (&rnek sayisi)
BIRADSZ .42 B.62 3.51 149
BEIRADSS B.85 8,73 .79 347

.71

-
i &

Dogruluk Skoru (Accuracy)
AUC Skoru

(== =]

Sekil 4.6. ince ayar yontemi ile egitim sonucu olusan ayrmtili siniflandirma raporu.

Sonug olarak bu tez kapsaminda CBIS-DDSM veri setinde bulunan BI-
RADS 3 ve BI-RADS 4 smifina ait ROI goriintiileri ile siniflandirma yapan bir
CNN modeli egitilmistir. ROI goriintiilerine CLAHE ile goriintii iyilestirme ve
veri artirimi ¢alismasi yapilmistir. Model egitimi asamasinda ise VGG16 modeli
ImageNet veri tabani agirliklar ile indirilip ardina kiiresel ortalama havuzlama
katmani, tam bagli katmanlar ve birakma katmanlar1 baglanmistir. En sonda
bulunan tam bagli katmanda ise sigmoid fonksiyonu kullanilarak bir ikili

siniflandirma problemi ¢oziilmiistiir.

Tez c¢alismasi ile literatiirdeki en alakali ¢alisma (Medeiros et al., 2020)
karsilastirildiginda, oznitelik ¢ikartma yontemi sonucunda elde edilen 0.65
dogruluk skoru ile, Medeiros et al.’in (2020) 6znitelik ¢ikartma yontemi ile elde
etmis oldugu 0.63 dogruluk skoru gecilmistir. Dogruluk skorundaki yaklagik
0.02°1ik farkin VGG16 modelinin sonuna geleneksel bir makine 6grenmesi modeli
baglamak yerine tam bagli katmanlar baglanmasindan ve yapilan goriinti 6n
isleme c¢aligmalarindan kaynaklandigi distiniilmektedir. VGG16 modelinin
Oznitelik ¢ikartma yontemi ile egitimi sonucunda ince ayar yontemi ile

egitilmesiyle bu fark artarak modelin dogruluk skoru 0.71’e ¢ikmustir.
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5. ONERILER

Bu tez calismasinda CBIS-DDSM goériintiileri iizerinde transfer 6grenme
yaklasimlar1 incelenirken meshur CNN modellerinden VGG16 modeli, ImageNet
veri seti ile egitilmis agirliklariyla kullanilmistir. Sentetik veri artirimi

yontemlerinden sadece yatay ve dikey eksende ¢evirme kullanilmistir.

ImageNet veri seti kopek, kus, araba ve bisiklet gibi dogal canlilara ve
nesnelere ait goriintiileri igeren bir veri setidir. Transfer 6grenme yaklasiminin
basarili olabilmesi i¢in kaynak ve hedef etki alanlarmin olduk¢a benzer olmasi
gerekmektedir. Mamografi goriintiilerini igeren CBIS-DDSM veri seti ile
ImageNet veri setindeki goriintiilerin etki alanlar1 ¢ok benzememektedir. Tez
caligmast kapsaminda aliman sonug¢lardan daha basarili sonuglarin elde
edilebilmesi i¢in tip etki alaninda hazirlanmig, CBIS-DDSM’e ait kullanilan
toplam goriintii sayisindan daha biiyiik boyuttaki bir veri setinde egitilmis modelin
transfer edilmesi diisiiniilebilir. Ozellikle mamografi gériintiileri, meme dokusu
lizerine yogunlagmis rontgen goriintiileridir. Mamografi veya viicudun bagska
boliimleri i¢in ¢ekilmis rontgen goriintiilerini barindiran daha biiyiik bir veri seti
araciligi ile transfer 6grenme yapmak BI-RADS 3 ve BI-RADS 4 smiflandirma

problemi i¢in daha basarili bir model elde edilmesini saglayabilir.

Tez kapsaminda kullanilan transfer 6grenme yontemleri, VGG16 disindaki
diger meshur CNN mimarileri ile kullanilabilir. Kullanilacak ilgili modeller farklt
hiper parametreler ile optimize edilebilir. Ayrica ilgili modellerin egitimi sirasinda
sentetik veri artinmi yontemlerinden yatay ve dikey eksende ¢evirme haricindeki
diger yontemlerin de kullanimi saglanarak daha biiyiik boyutta bir egitim veri seti
elde edilebilir. Bu sekilde daha basarili siniflandirma sonuglari elde edilebilir.
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EKLER

Model: "wvggle"

Layer {(type) Output Shape Param &
input 1 (Inputloyer)  [(None, 512, 512, 3)1 @
blockl_convl {Conw2D) {Monme, 512, 512, &4} 1792
blockl_conv2 (ConvzD) {None, 512, 512, &64) 36928
blockl_pool {(MaxPooling2D)  (Mone, 256, 256, 64) a
block?Z_convl (ConvZD) {(MNonme, 256, 236, 128) 73858
block?_conv? (ConvZD) {Mome, 256, 256, 128B) 147584
block?_pool (MaxPooling2D) {MNonme, 128, 123, 128) a
block3d_convl (ConvZD) {Mome, 128, 123, 256) 205168
block3_conv? (ConvZD) {None, 123, 123, 25&) Soeasd
block3_conv3 (ConvZD) {Mome, 128, 123, 256) Soea8a
block3_pool (MaxPooling2D)  (None, &4, 64, 256) a
blockd_convl (Conv2D) {Nome, &4, 84, 512) 118al16a
blockd conv2 {(Conw2D) {Mone, &4, &4, 512} 23509883
blockd_conv3 (ConvZD) {None, &4, 64, 512) 2359588
blockd pool (MaxPooling2D}  (MNone, 32, 32, 512) a
blockS_convl (ConvZD) {None, 32, 32, 512) 2359588
blockS_conv2 (ConvZD) {None, 32, 32, 512) 2359588
blockS_conv3 {(Conw2D) {Mone, 32, 32, 512} 23509883
blockS_pool (MaxPooling2D) {None, 16, 18, 512) a

Total params: 14,714,688
Trainable params: @
Mon-traingble params: 14,7

14,688

EK 1.1. Smiflandirict katmanlar ¢ikartilmis VGG16 modeline ait 6zet




Model: "model"™

Layver (type) Qutput Shape Param #
input 1 (Inputlayer)  [(Nome, 512, 512, 1 0
blockl_convl {Conv2D) tHone, 512, 512, &4} 1792
blockl_conv2 {Conv2D)} {Mone, 512, 512, &4} 36923
blockl_pool (MaxPooling2D) {None, 256, 256, 64) a
block?_convl {Conv2D)} {Mone, 258, 258, 128) 73858
block?_conv2 {Conv2D) {MNone, 256, 256, 128) 147584
block? pool (MaxPooling2D)  (Mone, 128, 128, 128) a
block3_convl {Conv2D) {None, 128, 123, 256) 295168
block3_convZ {Conv2D)} {Mone, 128, 128, 256) 500832
block3_conv3 {Conv2D) {None, 128, 123, 256) 598a53
block3_pool (MaxPooling2D)  (Mone, &4, 64, 256) a
blockd _convl {Conv2D) {None, &84, 64, 512) 118a16@
blockd _conv2 {Conv2D) {MNone, &4, 64, 512) 2359883
blockd_conv3 {Conv2D) {None, &84, 64, 512) 2350808
blockd pool (MaxPooling2D)  (Mone, 32, 32, 512) a
block5_convl {Conv2D) {None, 32, 32, 512) 2359803
block5_conv2 {Conv2D)} {MNone, 32, 32, 512) 23509883
block5_conv3 {Conv2D) {None, 32, 32, 512) 2359803
block5_pool (MaxPooling2D)  {(Mone, 16, 16, 512) a
global_average_pooling2d (G1 (Mome, 512} a

gdense (Dense) {None, 256) 131328
dropout (Dropout) (None, 256) a
dense_1 (Dense) {None, &4) 16443
dropout_1 (Dropout) {None, &4) a

dense_2 (Dense) {None, 1) 65

Total params: 14,362,529
Trainable params: 147,541
Non-traingble params: 14,714,888

EK 1.2. Oznitelik ¢ikartma yonteminde kullanilan model mimarisi 6zeti




Model: "model”™

Layer (type) Dutput Shape Param #
input 1 (Inputlayer)  [(Nore, 512, 512, )1 @
blockl_convl {Conw2D) (Mone, 512, 512, &4) 1792
blockl_conv2 {Conv2D) (Mone, 512, 512, 64) 36923
blockl_pool (MaxPooling2D)  (MNone, 256, 256, 64) a
block?_convl {Conv2D) {HNone, 256, 256, 128) 73858
block?_conv2 {Conv2D) {HNone, 256, 256, 128) 147584
block?_pool (MaxPooling2D)  (Nome, 123, 128, 128) a
block3_convl {Conv2D) {Mone, 128, 128, 256) 205168
block3_conv2 (Conv2D) {Mone, 128, 128, 256) SO0a33
block3_conv3 {Conv2D) {Mone, 128, 128, 256) 50ea83
block3_pool (MaxPooling2D) (Mone, &4, 64, 256) a
blockd _convl {Conv2D) {Mone, &4, 64, 512) 1188166
blockd _conv2 (Conv2D) {Mone, &4, 64, 512) 2359883
blockd _conv3 {Conv2D) {Mone, &4, 64, 512) 2359883
blockd _pool (MaxPooling2D)  {(Mone, 32, 32, 512) a
blockS_convl {Conv2D) {Mone, 32, 32, 512) 2359883
blockS_conv2 {Conv2D) {Mone, 32, 32, 512) 2359883
block5_conv3 {Conv2D) {Mone, 32, 32, 512) 2359883
block5_pool (MaxPooling2D)  (Mone, 16, 16, 512) a
global_average_pooling2d (Gl {(Mone, 512} a

dense (Dense) {(None, 256) 131328
dropout (Dropout) {None, 256) 2
dense_1 (Dense) {HNone, &4) 16448
dropout_1 {Dropout) {HNone, &4) a
dense_2 (Dense) {HMone, 1) 65

Total params: 14,362,529
Trainable params: 9,587,873
Non-traingble params: 5,275,456

EK 1.3. Ince ayar yonteminde kullanilan model mimarisi dzeti




