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Sayfa: (89)

Meme kanseri, kadinlar arasindaki baglica 6liim sebeplerindendir. Mamografi ekipmani
araciligiyla elde edilen X-Ray goriintiileri, meme kanserinin erken teshisine yardimci olmak
acisindan en sik kullanilan araglardan biridir. Bu caligmadaki amag, meme kanseri
goriintiilerinin timdr igeren tiirlerini derin 6grenme tekniklerine odaklamaktir. Bu yontemde
pek ¢ok parametre bulunmaktadir. Meme kanseri, fenomenin ¢ok karmasik oldugu ve ayrica
timor tirlerine iliskin sayisiz 6zelligin bulundugu bir hastaliktir. Bu calismada, meme
kanserinin siniflandirilabilmesi agisindan mamogram goriintii isleme teknikleri ve cesitli
ortintii tanima teknikleri kullanilmigtir. Timor goriintii 1yilestirmeleri, boliitleme, doku bazl
goriintii  Ozelligi ¢ikarma ve daha sonra meme kanseri mamogram goriintiisiiniin
siniflandirilmas1 i¢in Oriintii tanima teknikleri basarili bir bigimde gerceklestirilmistir.
Hastaligin dogru metodolojiyle saptanmasi, tedavi edilebilmesi bakimindan olduk¢a 6nemli

bir rol oynamaktadir.

Bu ¢alismada; Derin Ogrenme teknigi ile 731186 X-Ray goriintiileri veri seti iizerinde islem
yapilarak; hastanin meme kanserine sahip olup olmadigi, kanser oldugu takdirde ise bunun
iyi huylu (benign) ya da kotii huylu (malignite) olup olmadigina iliskin karar verilmesi ele
alinmaktadir. Bu X-Ray goriintiilerinin %80'i egitim amacli, %20’si ise test olarak
uygulanmustir. Yapilan ¢alismada, X-Ray goriintiilerinde farkli Derin Ogrenme tekniklerinin
kullanilmasiyla meme kanseri teshisi yapilmaktadir. Caligma kapsaminda iki metot

onerilmistir. Onerilen birinci metotta VGG19, ikinci metotta ise Resnet50 teknigi
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kullanilmistir. Deneysel sonuglar neticesinde; performansin VGG19 i¢in %91,74 oraninda,
Resnet50 icin ise %98.81oraninda hatasizlik oranina ulastigi goriilmiistiir. Boylece Resnet50
metodunun daha basarili oldugu sonucuna ulasilmigtir. Ek olarak bu verilerden hareketle
yapilan calisgmada, meme kanseri X-Ray goriintiilerinde kanser olup olmadigi, kanser ise

hangi tiir kansere sahip oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Veri On Isleme, Meme Kanseri, VGG19, Resnet50
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ABSTRACT

DIAGNOSES OF BREAST CANCER USING DEEP LEARNING
TECHNIQUES

CANATALAY, Peren Jerfi
PhD, Electrical and Computer Engineering, Altinbas University,
Supervisor: Prof. Dr. Osman Nuri UCAN
Date: May / 2022

Pages: (89)

Breast cancer is a leading cause of death among women. Mammaography images obtained by
X-ray equipment are one of the most often utilized tools in order to detect breast cancer at an
early stage the goal of this research is to look at deep learning approaches for tumor-filled
breast cancer images. ESA-based systems were created for the purpose sensitive
identification of breast cancer, which is particularly difficult to identify when many
characteristics are related. There is a molasses parameter in this method. Breast cancer is a
disease with a highly complex etiology and various characteristics associated with tumor
kinds. Breast cancer was classified in this study using mammography image processing
techniques and various pattern recognition techniques. Pattern recognition techniques have
been effectively used to enhance tumor images, segment them, extract tissue-based image
features, and finally classified mammography images of breast cancer. Accurate illness
detection is critical for effective therapy.

In this study, the Deep Learning technique is used to evaluate a dataset of 731186 X-Ray
images to determine whether a patient has breast cancer and, if so, whether the cancer is
benign (benign) or malignant (malignant) (malignant). 80% of these X-Ray images were used
for instruction purposes, while 20% were used for testing purposes. The study makes a breast
cancer diagnosis utilizing a variety of Deep learning techniques applied to X-Ray images.

viii



Within the scope of the study, two methodologies have been offered. The first proposed
method employed the VGG19 technique, whereas the second method used the Resnet50
technique. The performance achieved a 91.74 percent error-free rate for VGG19 and 98.81
percent for Resnet50 due to the experimental results. Consequently, it was determined that
the Resnet50 method was more effective. Additionally, the study assigne whether or not there

is cancer in breast cancer X-Ray images and what form of cancer there is.

Keywords: Deep Learning, Data Preprocessing, Breast Cancer, VGG19, Resnet50.
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1. GIRIS
1.1 TEMEL KAVRAMLAR

Calismanin bu bdliimiinde; soruna iligkin tanim, tedavi yontemleri, veri toplama ve veri

isleme teknikleri ve ¢aligmanin amagclar1 agisindan karsilasilan giigliikler ele alinmaktadir.
1.2 PROBLEM TANIMI

Viicudun herhangi bir organ veya dokusundaki anormal hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde
cogalarak biiyiimesi neticesinde ortaya ¢ikan hastaliga kanser adi1 verilmektedir [1]. Meydana
geldigi dokuya gore adlandirilan (6rnegin meme kanseri, akciger kanseri, kolorektal kanser
vb.) kanser; yalnizca insan viicudunda degil aym1 zamanda hayvanlar da ve diger canli
organizmalarda da goriilebilir. Her y1l yaklasik 14 milyon kisi kansere yakalanmaktadir ve

diinya genelinde kanser mortalitesi ortalama 8,2 milyon olarak bildirilmistir [2].

Kanser tiirlerinden biri olan meme kanseri, bugiin Batili iilkelerde oldugu gibi Tiirkiye’de de
siklikla karsilasilan 6nemli bir saglik problemidir. Bu saglik problemi diinya genelinde en sik
teshis edilen iki kanser tiiriinden biridir [3]. Meme kanseri genellikle kanallarda, siitii meme
ucuna tastyan tiiplerde ve siitii olusturan lobiillerde ortaya ¢ikmaktadir. Hem erkek hem de
kadinlarda goriilebilen bir saglik problemi olmasina ragmen meme kanseri erkeklerde ender
olarak rastlanilan bir hastaliktir. Fakat bunun yam sira diinya genelinde kanser olan her dort
kadindan birine meme kanseri teshisi konulmaktadir [4]. Meme kanserinin belirtileri arasinda
en belirgin olan1 memede elle hissedilebilen bir kitledir. Ele gelen bu kitle yalnizca memede
degil koltuk altinda da olabilir. Eger s6z konusu kitle biiyiimiis ise meme ucunun igeri dogru
cekilmesi de meme kanseri belirtilerindendir. Nadiren goriilse de meme ucundan kanli ya da

kansiz akinti da meme kanserini isaret edebilmektedir [5].

Asagida verilen Sekil 1.1 a’da X-Ray malignite meme, Sekil 1.1 b’de X-Ray benign meme ve

Sekil 1.1 c’de i1se saglikli normal X-Ray goriintiisii gosterilmektedir.



Sekil 1. 1: a’da malignite meme, b’de benign ve c¢’de ise saglikli normal X-Ray goriintiisii

Yukarida verilen Sekil 1.1 a’da malignite meme goriintiisii bulunurken, 1b’de benign ve
Ic’de ise saglikli meme goriintiisii gosterilmektedir. 1a’da goriilen kitle sik rastlanilan bir
bulgudur. Tespit edilen her kitle kanser anlamina gelmemektedir. Kitleler iyi huylu (benign)

ve kotii huylu (malign) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

Uzun siireli tedavi gerektiren hastaliklar kapsaminda (kanser, fibroadenomlar, mastitler vb.)
yogun bakima ihtiya¢ duyan hastalar, ayakta tedavi goren hastalara gore tedavisi hem daha
maliyetli hem de 6liim riski daha fazla olan hastalardir. S6z konusu maliyet ve 6liimler, her
gecen giin artis gostermektedir. Artan maliyet ve Sliimler nedeniyle Diinya Saglik Orgiitii
(DSO) tarafindan, bireylerin hastalifa yakalanmadan once hastalik dnleme ydntemlerine
bagvurmalart gerektigine dikkat c¢ekilmeye calisilmaktadir. Bir diger ifadeyle bireyler;
genetik, ¢evresel ve diger faktorlerin sebep oldugu hastalik risklerine karsi, belirli periyotlarla
doktor kontroliinden geg¢melidirler. Bu kontroller sonucunda elde edilen bulgular; hastaligin
gelisme riskini ortaya koyarak riskin biiyiikliigli ve ortaya ¢ikma siiresinin kisaltilabilmesi
acisindan erken teshisi miimkiin kilmaktadir. Dolayisiyla bu gibi durumlarin meydana
gelmemesi i¢in bireyler herhangi bir semptom gostermeseler de kanser hastaligini tespit eden
tarama testi yapilmalidir. Tarama testi, erken asamalardaki bir kanser tlimdriiniin

kesfedilebilmesine biiyiik oranda yardimci olmaktadir.



Ozellikle kadinlar arasinda siklikla dile getirilen ve en ¢ok goriilen kanser tiirlerinden biri
olmas1 sebebiyle literatiirde meme kanseri Tlizerine yapilmis olan bir¢ok calisma
bulunmaktadir [5, 6]. Yapilan arastirmalara gére makine 6grenimi, hastaligin erken teshisi
acisindan en ¢ok kullanilan ydntemlerden biridir. insan hayatim bircok alanda kolaylastiran
bilgisayarlarin, insan gibi diisiinebilmesi amaciyla yapilan ¢alismalar neticesinde makine
ogrenimi meydana gelmistir. Insan zekasini taklit etmeyi amaglayan bu 8grenme stiline yapay
zekd adi verilmektedir. Yapay zeka olarak adlandirilan bu teknolojik gelisme, hastaligin
tedavisinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ancak insanlar ve makineler gelistikce hastaliga
neden olan faktorler de geliserek hastaligi 6nlemek veya tedavi etmek icin kullanilan ilaglara

kars1 bagisiklik kazanmaktadir.

Meme Kkanserinin histopatolojik goriintiilerinin bilgisayar destekli teshis uygulamalar
araciliftyla otomatik olarak iyi huylu ve kotii huylu kanser olarak adlandirilmasi ve buna
gore hastaliga erken teshis ile onceden miidahale edilmesi hayati onem tasimaktadir. Meme
kanserinin teshisi amaciyla kullanilan yontemler igerisinde; Mamografi Manyetik Rezonans
Gorlintileme (MRI), tomografi ve ses dalgalarint kullanarak analiz igleminin
gercgeklestirildigi yontemlerden biri olan ultrason teknikleri kullanilarak, dogru tanit amaciyla
meme dokusundan 6rnek alinmasi gerekmektedir [7]. Patologlar, biyopsi yontemi kullanarak
hiicrelerin veya dokularin histolojik 6rneklerini, mikroskop altinda memede meydana gelen
degisiklik hakkinda kesin tan1 koymaya ve meme dokusundan biyopsi alarak iyi huylu, koti
huylu ve normal dokular1 siniflandirmaya ¢alismaktadirlar [8]. Biyopsi ile elde edilen doku
ornekleri cesitli mikroskobik biiyiitme oranlar1 altinda analiz edilmektedir. Goriintiilerin
analizi sirasinda patologlarin deneyimi ve ilgisi, dogru teshis ve nihai teshis agisindan biiyiik
onem tagimaktadir. Fakat histopatolojik goriintiilerin analizi zaman alan bir siire¢ oldugundan
bu goriintiilerin bilgisayar destekli yontemlerle degerlendirilmesi, dogru tani ve teshis
noktasinda ciddi katkilar saglamaktadir. Dolayisiyla bilgisayarli destek sistemlerinin;
patologlarin giin icerisinde ortaya c¢ikabilecek yorgunluk, dikkat daginikligi vb. olumsuz
kosullarin etkisi altinda kalinarak yapilabilecek yanlis tanilar1 en aza indirebildigi ifade
edilebilir. Bir diger ifadeyle bilgisayar destek sistemleri sayesinde uzmanlar, hastaligin teshis

edilebilmesi agisindan zor vakalara daha kolay bir sekilde odaklanabilir [9].

Calismada yukarida agiklanan ve arastirma problemini olusturan durumlar neticesinde;
Mamografik Goriintii Analizi Dernegi (MIAS)’ndeki halka agik X-ray meme goriintii veri
kiimesi alinarak alinan bu goriintiiller lizerinde bazi temizleme yontemleri ve biitlinliik
saglama gibi islemler yapilmistir. Yapilan islemler ile goriintii veri kiimesi, %20’si test ve
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%801 egitim seklinde olmak ilizere 2 gruba ayrilmistir. Daha sonra, gruplara ayrilan bu
gorilintiiler iizerine makine Ogrenme algoritmalar1 uygulanarak, goriintiilerin kanserli olup
olmadiginin arastirilmast amaglanmistir. Bu amaglar dogrultusunda aragtirmanin uygulama
asamast gerceklestirilmistir. Arastirmada izlenen uygulama yontemi, c¢aligmanin 3.

boliimiinde detayli olarak anlatilmistir.

Patolojinin tibbi uzmanlhigi, hasta tedavisine ve yonetim kararlarina rehberlik etmek i¢in kesin
hastalik tanilar1 saglamakla gorevlidir [10]. Hassas tibbi ilerletmek i¢in standartlastirilmis,
dogru ve tekrarlanabilir patolojik teshisler gereklidir. 19. yilizyilin ortalarindan beri
patologlarin tant koymak i¢in kullandiklart birincil ara¢ mikroskop olmustur [11].
Mikroskobik goriintiilerin kalitatif gorsel analizinin sinirlamalar1 arasinda standardizasyon
eksikligi, tan1 hatalar1 ve tipik bir patologun is giiniinde yiizlerce slaytta milyonlarca hiicreyi
manuel olarak degerlendirmek igin gereken onemli biligsel yiikk yer almaktadir [12]. Sonug
olarak, son on yilda patolojide mikroskobik goriintiilerin analizine yardimci olacak
hesaplama yontemlerinin gelistirilmesine artan bir ilgi olmustur [13]. Ekim 2015'ten Nisan
2016'ya kadar, Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiileme Sempozyumu (ISBI), dijital tam slayt
goriintiilerinde metastatik meme kanserini otomatik olarak tespit etme gorevi i¢in iistiin
performansli hesaplamali goriintii analiz sistemlerini belirlemek icin Camelyon Grand
Challenge 2016 “diizenlenmistir. Sentinel lenf nodu biyopsileri, meme sentinel lenf
nodlarinin degerlendirilmesi, sentinel lenf nodu metastatik kanser i¢in pozitif olan hastalarin,
sentinel lenf nodu negatif olan hastalardan daha yiiksek bir patolojik TNM (tiimor) evresi
alacagi Amerikan Kanser TNM meme kanseri evreleme sisteminin énemli bir bilesenidir.
Metastaz, siklikla aksiller lenf nodu diseksiyonu déahil olmak tizere daha agresif klinik
yonetimle sonuglanir [14]. Sentinel lenf diigiimlerinin manuel patolojik incelemesi, 6zellikle
lenf diigiimlerinin kanser i¢in negatif oldugu veya yalnizca kii¢lik metastatik kanser odaklari
icerdigi durumlarda zaman alict ve zahmetlidir. Birgok merkez, kanser metastaz1 saptama
duyarliligimi artirmak igin meme kanseri hiicrelerinde eksprese edilen ve normalde lenf
diiglimlerinde bulunmayan proteinler olan pansitokeratinler i¢in immiinohistokimya ile
sentinel lenf diiglimlerinin testini uygulamistir. Bununla birlikte, sentinel lenf nodlarinin
pansitokeratin immiinohistokimya testinin sinirlamalari arasinda sunlar yer alir: artan maliyet,
LAM (Dogurganlik cagindaki kadinlar1 etkileyen nadir kistik hastalik) hazirlama i¢in artan
stire ve patolojik inceleme i¢in gereken LAM sayisinin artmasi. Ayrica, immiinohistokimya
lekeli slaytlarda bile kiiglik kanser metastazlarinin tanimlanmasi sikict ve yanlis

olabilmektedir.



1.3 MEME KANSERI

Meme kanseri, ilgili dokuda bulunan hiicre gruplarindan birinin farklilasmaya ugrayarak
kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalmasiyla olusan tiimdr ile gelisen bir hastaliktir. Hem erkek hem
de kadinlarda goriilebilen bir saglik problemi olmasina ragmen erkeklerde meme kanserine
ender olarak rastlanmaktadir. Son yillarda oldukca artmis olan meme kanserinin goriilme
siklig1, kiiresel olgekteki istatistiklere gore 100.000’de 40-50 civarlarindadir [15]. Amerika

verilerine gore, saglikli bir kadinin meme kanserine yakalanma risk orani 1/8’dir.

Meme kanserine neden olan risk faktorleri, onlenebilir ve degistirilemeyen risk faktorleri
olmak {iizere iki temel baglik altinda toplanmaktadir. Alkol ve sigara tiikketimini azaltmak,
aktif bir yasam siirdiirmek, saglikli beslenmek gibi bireylerin degistirebilecegi aliskanliklar
onlenebilir riskler arasinda yer almaktadir. Cinsiyet, yas, yogunlasmis meme dokusu, erken
regl donemi veya ge¢ menopoz siireci ile epigenetik faktorler ise degistirilemeyen riskler

arasinda yer almaktadir. Asagida verilen Sekil 1.2°de meme Mamografik Gorilintii Analizi

Toplulugu (MIAS)’tan alinmis meme X-Ray gériintiileri gosterilmektedir [16].

Sekil 1. 2: X-Ray meme kanseri lezyonu goriintiisii

Her kanser tiiriinde oldugu iizere meme kanserindeki erken tani da biiyiik 6lgiide 6nem
tasimaktadir. Meme kanserinin erken evrelerde teshis edilmesiyle hayat kurtarma agisindan
elzem sonuglar elde edilebilir. Bir diger ifadeyle meme kanserinin erken teshisi sayesinde,
memeye herhangi bir zarar gelmeden hastalik atlatilabilir. Sekil 1.3’te kanserli X-Ray veri

kiimesinden alinan veriler gosterilmektedir.



Sekil 1. 3: Kanserli X-Ray veri kiimesi

Sekil 1.3’te memede ortaya ¢ikan tiimor yapilarma ait veri seti gdsterilmektedir. Iyi huylu

tiimorler genellikle kanser olarak degerlendirilmemektedir. Iyi huylu tiimérlerin viicuttan

alinmalar1 halinde bir daha tekrarlama riskleri bulunmamaktadir. Asagida verilen Cizelge

1.1’de meme kanserinin farkli evreleri gosterilmektedir. S6z konusu evreler yedi adimdan

olusmaktadir.

Cizelge 1.1: Meme kanserinin farkli evreleri.

Mamografi: Meme dokusunun rontgen yardimiyla incelenmesine dayanan bir
yontemdir. Hastanin sikayeti olmadan goriintiileme sistemlerinden elde edilen ilk
mamografi, baslangic mamografisidir. Mamografi, inceleme veya teshis amaciyla
yapilabilir. Herhangi bir sikdyeti olmayan veya belirti hissetmeyen bireylere tarama
mamografisi yapilirken tanisal mamografide riskli goriinen kitle veya riskli olarak
tanimlanan bolgenin detayl olarak incelenmesi miimkiindiir.

Ultrasonografi: Ses dalgalariin dokulara c¢arpip yansimasiyla olusan goriintiiniin
incelenmesi esasiyla ¢alismaktadir. Mamografide saptanan siipheli bir kitle, bolgenin
veya hastanin fiziksel olarak hissettigi kitlenin sivi veya kati igerikli oldugunun
anlagilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Sivi igerikli kitlelerin yani Kistlerin kansere
sebebiyet vermesi beklenmez. Ancak kati Kkitleler memenin tiiméorleridir. Bu
tliimorlerin 1yi huylu mu yoksa kétii huylu mu oldugunun ayrimi, diizenli takipler veya
diger ileri yontemler gerektirmektedir.

Galaktografi: Meme ucuna ilag enjekte edilerek siit kanallarinin filme alinmasidir.
Daha ¢cok meme basi1 akinti sikdyeti olanlara uygulanmaktadir.

Bu tir tiimorler yayilma ozelligi gostermemektedir. Dolayisiyla yasamsal faaliyetlerde

herhangi bir aksakliga da sebep olmamaktadir. Iyi huylu tiimérlerin aksine kotii huylu

tiimorler ise kanserli hiicrelere sahiptir. Bu tiimorler kendilerine yakin hiicrelere yayilarak,
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hayati bir tehlike meydana getirmektedir. Dolayisiyla kotii huylu tiimorlerin erken teshis

edilip tedavi edilmesiyle hastanin kurtulma sans1 artmaktadir.
14 TEZ AMACI

Literatiir genelindeki ¢alismalarin Bilgisayar Destekli Sistemler (BDS) ile yapiliyor olmasi,
yenilik¢i derin 6grenme mimarisi ile bir ¢alismanin yapilmasii zorunlu kilmistir. Derin
Ogrenme sayesinde meme kanserinin erken safhasinda kesin tam ile saptanmasi, tedavi
metodunun dogru ve hizli bir sekilde secilip hastaya uygulanmasi ve ilgili ¢alismadan elde
edilen veri islenmesinin sistematiklestirilmesi, bu c¢aligmanin temel ana konusunu
olusturmaktadir. Dolayisiyla calismadaki temel prensip; tip ile bilisim sektoriiniin
entegrasyonunu saglamaktir. Bu entegrasyon ile pek ¢ok sektérde maliyetten ve zamandan
tasarruf elde edilebilir. Bunlara ek olarak, sistemin daha faydali hale gelmesi ve erken teshis

ile tedaviye baslanmasi da bu amacin olumlu etkileri olarak gosterilebilir.

Kiiresel olarak mortalitesi en yiiksek hastaliklardan biri olarak tanimlanabilecek meme
kanserini baz alarak Mamografi Goriintii Analizi Dernegi (MIAS: Mammography Image
Analysis Society) Veri Kiimesinden elde edilmis DICOM [17] formatli X-Ray meme kanseri
gortintii veri setleri islenip farkli dijital formlara doniistiirilerek diizenlenen, teshisi yanlis

yonlendiren goriintiideki hatalardan arindirilmis ve hazirlanan veri ambarinda tutulmustur.
1.5 TEZ DUZENI

Boliim 1: Meme kanserine, nodiillerin ¢esitlerine ve biiyiikliiklerine dair temel bilgilerin
verildigi bu boliimde; oncelikli olarak kanser teshis metotlarina ve tetkiki en kisa zamanda
ortaya koymanin nasil miimkiin olabilecegine dair oneriler sunulmaktadir. Ek olarak; meme
kanseri goriintiilemede X-Ray cihazlarin igeren goriintiileme teknikleri ve tiim bu siireglerde
karsilasilan bazi sorunlarla birlikte, bu sorunlarin ¢6ziimiine de deginen “Derin Ogrenme”
yontemi detayli bir sekilde aciklanmaktadir. Ozetle bu béliimde; problemin tespitinin
ardindan ¢alismada uygulanan yaklasimlar ile tezin amaci ortaya konularak ¢alismanin diger

sektorlere olan olumlu etkileri ve ¢alismada kullanilan arastirma yontemleri irdelenmektedir.

Boliim 2: Calismanin bu béliimiinde, literatiirde yer alan meme kanseri tanisi ile ilgili

calismalar ve s0z konusu ¢alismalardaki eksiklerden bahsedilmektedir.



Boliim 3: Calismanin bu boliimiinde; meme dokusuna ait olan X-Ray goriintiilerinin veri seti
ve bu veri setinden elde edilen bilgiler, incelenen verilerde format degisikliginin yapilmasi ve

verilerin 6n islemden gecirilmesi ile ilgili detayli bilgiler yer almaktadir.

Boliim 4: Ihtiya¢ analizi gelistirmeye dayali asamalarin ele alindigi bu boliimde; meme
kanserinde tan1 yontemleri gelistirilirken faydalamilan araclar, Derin Ogrenme mimarisinin
nasil gelistirilebilecegi, hangi amaglar dogrultusunda kullanilabilecegi, veriyi nasil isleyecegi,
kag¢ katman olmasi gerektigi gibi sorular ile kullanilacak aktivasyon yontemleri ve kullanilan
verilerin anlamli hale gelmesi, dogru ve anlamli sonuglar ortaya c¢ikaran modelin

gelistirilmesi hususlarinda bilgiler ortaya konmaktadir.

Boéliim 5: Bu bdliimde sirasiyla; meme kanserine ait X-Ray veri kiimesi yardimiyla 6znitelik
olusturabilmek acisindan derin 6grenme kullanimi, Derin Ogrenme Metodunun olusturulan
oznitelik kiimesi iizerinde kullanilmasi, Derin Ogrenme teknigi kullanarak X-Ray
gortintiilerinden meme kanseri teshisinin sahip oldugu c¢alisma prensibinin degerlendirilmesi
ve uygulanan farkli tekniklerin karsilagtirilmasi, burada yapilan deneylerin sonuglarina iligkin
karsilastirmalar ve bu sonuglarin belirsizlik lglimiine gére ne kadar basarili ve ne kadar

basarisiz oldugu konular1 ele alinmaktadir.

Boliim 6: Calismanin son boliimiinde ise ¢alismadan elde edilen sonuglar, sinirlamalar ve

bulgular tartisilmaktadir.



2. LITERATUR CALISMASI

Meme kanseri, son yillarda 6nemli bir 6liim sebebine doniigsmiis olmasi nedeniyle tiim diinya
kadinlar1 arasinda en ¢ok taninan hastaliklardan biridir. Bu hastaligin dijital goriintiileme
tekniklerinin kullanimiyla teshis edilebilmesi i¢in histopatolojik goriintii isleme alaninda pek
cok calisma gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen bu ¢alismalarin ¢ogu, geleneksel metotlar ve
bilgisayar destekli yontemler ile yapildiklari icin beklentileri karsilama hususunda hem
yetersiz kalmis hem de maliyet agisindan sikintilar yasanmasina sebep olmustur. S6z konusu
bu calismalara ek olarak meme kanserinin teshisinde BDS ve ¢esitli Makine Ogrenimi (MO)
algoritmalart gibi calismalar da kullanilmis fakat bu yontemler de tipki digerleri gibi
beklentileri karsilama hususunda yetersiz kalmistir. Son otuz yilda bilim insanlar1 tarafindan,
dogrulugu artiran algoritmalar veya optimize edilmis BDS sistemlerinin gelistirilmesiyle de
tiim tespit asamalarinin tam biitiinlesmis bir sistemi igeren sinirl ¢aligmalar yapilmistir. Tez
caligmasinda devaminda; ilgili alan yazin kapsaminda meme kanseri goriintiilerinin
siniflandirilmalarina yonelik olarak bazi yontemlerin uygulandigi cesitli aragtirmalar yer
almaktadir. Histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmast amaciyla LeNet ve AlexNet
modellerinin Onerildigi bir calisma gergeklestirilmistir. Calismadan elde edilen bulgular
neticesinde sirasiyla; AlexNet modelinin histopatolojik goriintiileri siniflandirmadaki
basarisinin LeNet modeline gore daha iyi oldugu, AlexNet'e gonderilen gorsel boyutlarinin
32x32 veya 64%x64 piksel olarak tanimlandigi, 6nerilen modellerde maksimum, carpim ve
toplam gibi basit flizyon kurallarmin uygulandigt ve elde edilen sonuglarin
karsilastirilmasiyla da ikili meme kanseri goriintii siniflandirmasi agisindan onerilen AlexNet
modeli sayesinde %85,6 + 4,8 ile en yiiksek siniflandirma basarisinin elde edildigi yoniinde

sonuglara ulagilmistir.

Iyi huylu ve kotii huylu meme kanseri gériintiilerini siiflandirabilmek amaciyla Smif Yapist
Tabanli Derin Evrisimli Sinir Ag1 modelinin kullanildig1 bir arastirma gercgeklestirilmistir.
CNN derin 6grenme modeline girdi veri goriintiilerinin boyutlari, 256 x 256 olacak sekilde
yeniden boyutlandirilarak evrisim katmanlarinda 3x3, 5x5 veya 7x7 boyutlarinda filtreler
uygulanmigtir. Calismada kullanilan modelin egitiminde yani sisteme tanitilmasinda, iki
farkli yontem denenmistir. Denenen yollardan ilki, modelin MIAS veri seti iizerindeki
egitiminin sifirdan yapilmasidir. Ancak basarisiz sonuglar alindiginin goriilmesiyle ikinci yol
olarak izlenen ImageNet lizerindeki transfer 6grenme yontemi ile egitilmis olan modelin

agirliklart ele alinmistir. Uygun goriilen model ile goriintiilerin ikili siniflandirilmasinda
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%96,9 £ 1,9 ile en yiiksek performans elde edilmistir. Uyarlanabilir Seyrek Destek Vektor
Makinesi yaklagiminin kullanildig1 farkli biiyiitmelerdeki goriintiilerde %94,97'ye varan bir
siiflandirma calismasi yapilmistir. Onerilen yontemde, 6zellik ¢ikarimi igin agirlikli L1
normu ile birlestirilmis destek vektor makineleri kullanilmistir. Ayrica 50 hastadan elde
edilmis olan 500 imgelik veri setinde ¢ekirdek segmentasyonuna uygun dort farkli kiimeleme
algoritmasinin karsilastirilmasiyla %96-%100 araliginda siniflandirma performans: elde

edilen bir calisma gerceklestirilmistir.

Meme kanseri histopatolojik imgelerinin iyi huylu ve kétii huylu olarak siniflandirilabilmesi
amaciyla Temel Bilesen Analizi (PCA, Principal Component Analysis) yonteminin 6nerildigi
bir caligma gergeklestirilmistir. Calismadan elde edilen veriler neticesinde; Onerilen yontem
ile %92 oraninda bir siniflandirma basaris1 elde edildigi belirtilmistir. Ayn1 arastirmacilar
tarafindan gerceklestirilen diger bir ¢alismada ise Cascade (katmanli) yaklasimi ile 40x
bliylitme oranina ait 361 imgeden meydana gelen bir veri serisinde %97 basar1 orani elde
edilen bir ¢alisma gergeklestirilmistir [19]. S6z konusu galisma ile benzerlik gosteren bir
baska caligmada da meme kanseri imgelerinin siniflandirilabilmesi i¢in 92 imgeden olusan
bir veri seti iizerinde, ANN ve DVM gibi farkli makine 6grenme modellerinin

kullanilmastyla %94 oraninda bir siniflandirma dogrulugunun elde edildigi ifade edilmistir.

[20] tarafindan 737 adet meme kanseri imgesini iyi huylu veya kotii huylu olarak ayirt etmek
amaciyla gerceklestirilen ¢alismada, 25 boyutlu bir 6zellik vektorii ile egitilmis dort farkh
siiflandiricinin -~ kullanilmas1  neticesinde %98 oraninda bir basarim elde edildigi

belirtilmistir.

[21] tarafindan DVM ve En Yakin Komsu Simiflandiricist adlt ayirt edici analiz ve topluluk
siiflandiricilarina iliskin makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasiyla meme kanseri
imgelerinin hasta seviyesinde simiflandirilabilmesi agisindan ortalama %87,53 oraninda

basariya ulasildig bir ¢alisma gergeklestirilmistir

Evrigsimli Sinir Aglar1 (ESA)’na iliskin jeoistatistik fonksiyonlar ve DVM’nin kullanilmasiyla
mamogram  goriintiilerindeki ~ kitlenin  tespit  edilebildigini  Oneren bir calisma
gerceklestirilmigtir  [22].  Gergeklestirilen ¢alismadaki amag, giiglerin  mamogram
goriintiilerinde yer alan meme kiitlelerini tanimasina yardimei olabilecek bir hesaplama
sisteminin gosterilmesidir. Yontemin birincil donemi mamogram resmini iyilestirmeyi
amaclamaktadir. MO sonucunda elde edilen veriler neticesinde; Bolster vektdr makinelerinin
aday bolgeleri i¢cin %80 dogruluk basaris1 sagladigi, her goriintii i¢in 0,84 yanlis pozitif, her
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goriintli i¢in 0,2 yanlis negatif ve 0,87'lik alici islem karakteristikleri ROC (Alic1 Calisma
Karakteristikleri) bolgesi ve AUC (ROC Egrisi altindaki alanin) degerini gosterdigi yoniinde

sonuclara ulasilmistir.

Mamogram goriintiileri icin Histogram Degistirilmis Yerel Kontrast lyilestirme iizerinde
caligilarak farkli gelistirme teknikleri kullanilmasiyla da farkli sonuglarin elde edildigi bir
calisma gerceklestirilmistir. Yapilan calismada, mamogram goriintiileri i¢in kontrast degisimi
sunularak Onerilen yontem ile iistiin bir farklilagtirma giincellemesi ve bilgi korumasi
saglandig1 belirtilmistir. Ayrica ¢alismada Onerilen yontemin; yagl, yagl glandiiler ve kalin

glandiiler seklindeki mamogram goriintiileri i¢in daha uygun oldugu ifade edilmistir

Meme kanseri siniflandirmasi i¢in 82 hastadan elde edilen 7,909 histopatolojik meme kanseri
goriintiisinden olusan bir ¢alisma gergeklestirilmistir [22]. Bu amag¢ dogrultusunda
calismada, dogrusal smiflandiricilara gonderilen manuel olarak tasarlanmis hesaplama
ozellikleri kullanmilmustir. Calismadan elde edilen veriler neticesinde; verilerin yetersiz

bulunmasi nedeniyle %85,6 oraninda sinirli bir basar1 elde edildigi ifade edilmistir.

Wilkins'in 0l¢ek uzay tekniklerinin, bir Gauss filtresi (Bkz: Sekil 2.1) ile kirmizi
cozlntrliiklii bir goriintii olusturabilmek amaciyla orijinal goriinti kullanilacaginin 6ne
striildigii bir c¢alisma gergeklestirilmistir [23]. Fakat s6z konusu yontemin, zemin

Olceklerinde "anlamsal olarak onemli" sinirlar1 dogru bir sekilde yerlestirebilmek agisindan
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Sekil 2.1: Farkli biiyiitme faktorlerinde goriillen meme malign tlimoriiniin goriintiisi.

Son olarak yine [24] tarafindan 737 meme kanseri goriintiistiniin kot huylu veya iyi huylu
olarak ayirt edilebilmesi amaciyla 25-boyutlu bir 6zellik vektorii kullanilarak dort
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smiflandiric1 ile etkinlik hesaplamasi yapilmak istenen bir g¢alisma gergeklestirilmistir.
Calismada kullanilan goriintiiler, meme kanseri goriintiilerini siniflandirabilmek amaciyla
AlexNet benzeri bir modelin kullanilmasiyla hasta diizeyinde kategorize edilmistir.
Calismadan elde edilen veriler neticesinde; maksimum fiizyon yontemi ile farkli fiizyon

tekniklerinin kullanilmasiyla ortalama %97 oraninda bir dogruluk kaydedildigi belirtilmistir.
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3. VERIi VE YONTEM

Calismanin bu boliimiinde deneylerde kullanilacak verilerin giivenirligi, elde edilmeleri ve

kabul edilebilir diizeye getirilmelerine iliskin bilgiler yer almaktadir.
3.1 DENEYLERDE KULLANILAN VERIi KUMELERIi VE YONETIMi

Meme kanserine X-Ray gériintiileri ile teshis koyabilmek i¢in kullanilan DO algoritmasinin
bagarimini tabi tutarak ve BDT yontemine nazaran ¢ok daha iyi oldugunu deneysel olarak
Olcebilmek amaciyla MIAS veri tabaninda yer alan gesitli veri kiimelerinden faydalanilmistir.
S6z konusu veri tabami ve veri kiimesine iligkin ayrintilarina dair bilgiler asagida

verilmektedir.

Ingiliz arastirmaci gruplar tarafindan kurulan ve ¢evrim i¢i bir mamogram veri tabani olan
MIAS; elde edilen sonuglart dogrudan Kkarsilastirabilmek, arastirmacilart ve onlarin
caligmalarini arastirabilmek amaciyla kullanilmaktadir. Calismada kullanilan veri seti, MIAS
araciligiyla halka agik bir sekilde internet ortaminda yaymlanmis olan goriintiilerden
olugmaktadir. Bu goriintiilerin halka ac¢ik olmasi sebebiyle herhangi bir onay formuna ihtiyag
duyulmamigtir. Kullanilan bu veriler, en az 3 uzmanin kontroliinden gegirilerek

isaretlenmistir.

Calismada kullanilan meme goriintiileri, Agustos 2002 ile Nisan 2004 yillar1 arasinda,
yaklagik 4.050 katilimcidan alinmistir. MIAS veri setindeki mikroskobik imgeler 50x, 100x,
200x, 400x ve 600x gibi birbirinden bagimsiz biiylitme katsayilar1 ile verilmistir. Veri
setindeki ornekler, 8 bit derinliginde ve 720 x 440 boyutunda {i¢ kanalli RGB imgelerinden
olusmaktadir. Sekil 3.1’de MIAS veri setinden farkli oranlarindaki O6rnek imgeler

gosterilmektedir.
3.2 VERI BUTUNLUGU

Bilgisayar grafik tekniklerinin ilerlemesi, oyunlarda ve film endistrilerinde devrim
yaratmistir. Tamamen bilgisayar grafik modelleri kullanilarak ¢ok gergeke¢i karakterler
yaratmak giiniimiizde miimkiindiir. Bununla birlikte, bu ilerlemenin biiyiik bir bedeli vardir:
Gortintiilerin gergekg¢iligi o kadar biiyiik ki, bilgisayar tarafindan olusturulmus bir goriintiiyii
gercek bir fotografla karsilastigimizda ayirt etmek olduk¢a zordur. Bu c¢alismada, goz

bolgesindeki tutarsizliklar1 kesfederek son derece gergekei olarak bilgisayar tarafindan
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olusturulan goriintlilerin tespiti i¢in yeni bir yaklasim onerilmektedir. Bu tiir tutarsizliklar,
VGG19 Derin Sinir Ag1 modeliyle, transfer 6grenme yaklagimiyla ¢ikarilan 6zelliklerin ifade
giiciinli kesfederek yakalanir. Dengesiz ve sinirli veri boyutu, saglam BDS sisteminin
gelistirilmesindeki en biiyilk zorluktur. Veri biiylitme, smirli veri boyutu sorununu
hafifletmek amaciyla veri kiimesini biiyiitmek i¢in derin modellerde kullanilan bir
yaklasimdir. Cevirme, kirpma, dlgekleme, dondiirme, enterpolasyon, Oteleme ve giiriiltii
ekleme gibi baz1 popliler veri biiylitme teknikleri, Onceki bir¢ok c¢alismada zaten
uygulanmistir [25]. Ancak dogal goriintiiler igin kullanilan tiim biiyiitme yaklagimlari, tibbi
gorilintiiler iizerinde ise yaramamaktadir. Ciinkii birgok tibbi goriintii, dogal goriintiiler gibi
asagidan yukariya degil, yukaridan asagiya ¢Oziilmiis bir problemdir. Ayrica yogunluklar,
dogal goriintiilere kiyasla birgok tibbi goriintiileme modalitesinde ¢ok Onemli bir rol
oynamaktadir. Bu nedenle, bir veri biiyiitme yaklagiminin se¢imi, veri kiimesine dayali olarak
akillica yapilmahdir. Histopatolojik goriintiiler donme ve yansima simetrisine sahiptir [26].
Bu nedenle ayirt edici 6zelliklerin veya bilgilerin kaybina neden olabilecek diger biiylitme
teknikleri kullanilirsa, goriintiiden baz1 dogal 6zellikleri ortadan kaldirma olasilig1 her zaman
vardir. Sonug olarak hem tam egitim hem de transfer 6grenimi i¢in, veri artirma teknigi
olarak yalnizca dondirme kullanilir. Goriintillerin - merkezleri etrafinda ¢ aciyla
dondiiriilmesi yapilir. Goriintii biiylitme islemi kullanmanin bir baska avantaji, ¢ok daha
basarili sonuglar elde edebilmesidir. Biiyiitme faktori, histolojik goriintiilerin analizinde ¢ok
onemli bir rol oynar. Biiyiitmede, bir nesnenin boyutu, nesnenin rahatca goriilebilmesi i¢in
degistirilir. Histoloji goriintiileri ¢esitli dokulardan olusur, ancak bu dokularin analizi diisiik
biiylitmede karmagik hale gelmektedir. Farkli biiyiitmelerde bir goriintiiniin elde edilmesi,
arka planda ¢esitliligi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle, otomatik bir BDS sisteminin ayirici
tan1 yapmak icin farkli biiyilitme oranlarina sahip goriintiilerden farkl 6zellikler 6grenmesi
veya ¢ikarmasi zorlasmaktadir. Ayni biiylitmeye sahip goriintiilerin kullanilmasi, 6nceki
caligmalarin ¢ogunda tercih edildigi gibi, arka plandaki varyasyonu azaltmanin bir yolu
olabilmektedir. Goriintiilerin daha net olabilmesi igin beli bir seviyeye kadar biiyiitme iglemi
yapilmistir. Daha 6nceki bazi ¢aligmalarda, ¢oklu biiyiitme faktorlerine sahip goriintiiler de
dikkate alinmis ve spesifik biiylitme faktorii i¢in farkli siniflandiricilar kullanilmistir. Bu tiir
yaklagimlarin uygulanmasinda, biiylitme faktdriiniin 6n bilgisi ile baglantili olarak birden
fazla egitim asamasi gereklidir. Ayrica, yeni bir bliylitme faktoriine sahip bir goriinti,
biliyiitmeye bagli yaklasimlarin yiirtitiilmesinde biiyiik bir zayiflik olan agin performansina da
onemli bir smir koyar. Bu nedenle, yeni biiylitme faktoriine de uyum saglayabilen,

biliylitmeden bagimsiz bir otomatik teshis sisteminin gelistirilmesine ihtiyag¢ vardir.
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Sekil 3.1: Egitim ve test X-Ray goriintiisii

Yukarida verilen Sekil 3.1’de de goriildiigli lizere meme kanseri verisinden alinmis iki farkl
gorlintli bulunmaktadir. Egitim veri seti i¢in ayrilan veri seti ile test i¢in ayrilan veri seti ayni
veri kiimesinden alinmistir. Tanisal ve prognostik veri kiimeleri, orijinal veri kiimesi gibi,
meme Kkitlesinin ince igne aspirasyonundan elde edilen goriintiiniin sayisallastirilmasina

dayali bilgiler icermektedir.
3.3 YONTEM VE TEKNIiKLER

Calismada; ilk olarak kullanilan veri setleri ve performans kriterleri sunulacaktir.
Yontemlerin dogruluk ve hiz agisindan karsilastirmalari daha sonra rapor edilecektir.
Deneylerde ilk olarak Derin Ogrenme (DO) tabanli smiflandiricilar  birbirleriyle
karsilagtirilacak, ardindan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN, Convolutional Neural Network)
tabanli smiflandiricilar kiyaslanacaktir. Siniflandiricilar, siniflandirma dogrulugu ve ROC
analizi yardimiyla mukayese edilecektir. Daha sonra hiz agisindan degerlendirmeler

yapilacaktir.

Temel amag¢, mamografi meme goriintiilerinden kanserli ve kanserli olmayan goriintiilerin,
kullanilan goriintii isleme ve makine Ogrenimi stratejilerine gore siniflandirilmasini
yonetebilmektir. Calismada Sekil 3.1'de gosterildigi gibi, akis semasi tarafindan verilen
ozelligin siiflandirilmast ve kanserli ve kanserli olmayan goriintiilerin belirlenmesi i¢in
orlintii tanima teknikleri bulunmaktadir. Bu cergeveyi yliriitmek i¢in yazilim programi,

Python programlamasinda olusturulmaktadir.
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Mamografide tiimorlerin taninmasi {i¢ ana asamaya boliinmiistiir. Bir gelistirme stratejisini
iceren ana adim; goriintli gelistirme stratejileri, bir goriintiiniin gelistirilmesi, SNR'nin nerede
genisletilecegi ve degisen renkleri veya parlakligi degistirerek belirli bir 6zelligi elde etmeyi
daha kolay hale getirmek igin kullanilmaktadir [27]. Test, mamogram ve gorintii isleme
boliimlerinden elde edilen goriintiilerin gelistirilen model ile denenmesidir. EZitim ve test
asamalart ile ilgili detaylar Boliim 3'te tartisilmistir. Goriintli isleme basligr altinda, goriintii

boliimleme, parlaklik, goriintiiyii kirpma gibi islemler uygulanmistir.
3.3.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi (MO); konusma tanimadan goriintii nesnesi tanimlamaya, arama sonucu
filtrelemeye, yaymlar1 ve haber ogelerini kullanicilarin ilgi alanlariyla (IA) senkronize
etmeye kadar degisen uygulamalarla giiniimiiziin dijital ¢aginda her yerde bulunur hale
gelmistir. MO teknolojisi modern topluma biiyiik 6lciide fayda saglamistir ve simdi gok

cesitli alanlarda ve amaglarda kullanilmaktadir [28].

Dogal verileri yalmzca ham formlarda isleyebiliyor olmalar1 sebebiyle gelencksel MO
tekniklerinin yetenekleri oldukga sinirliydi. Ciinkii bir goériintiiye iliskin ¢oziiniirliik gibi ham
verileri; uygun dahili anlamlara déniistiirebilen bir &zellik ¢ikarimi, bir desen veya MO
tanima sistemi olusturmanin bir hayli zor olusu, 6zenli bir miithendislik ve énemli bir alan
bilgisi gerektirmektedir. Bir makinenin ham veriler sayesinde desteklenmesi, siniflandirma,
kiimeleme gibi algilama icin gereksinim duyulan illiistrasyonlar1 6zdevimsel olarak icadini
saglayan yonteme “Temsili Ogrenme” ad1 verilmektedir. Buradan hareketle DO yéntemleri
de coklu temsil seviyelerine sahip olan temsili 6grenme yontemleridir. Ogrenme Aktarimi
(OA) ham veri girisinden baslayarak her biri, temsili diizeyde daha da yiiksek ve biraz daha
yalin sekilde simgelere doniistiiriilen basit ama lineer olmayan kitler olusturmaktadir. Buna
benzeyen doniisiimlerin yeterli bilesimi ile ¢ok daha kompleks formlar ogrenilebilir.
Smiflandirma gorevleri i¢in daha yiiksek temsil katmanlari, girdi i¢in 6nemli olan yodnleri

giiclendirerek ilgisi olmayan varyasyonlar1 bastirmaktadir.

Smiflandirma sorunlar transfer 6grenme yoluyla daha etkin bir sekilde ¢oziilebilir. Evrisimli
sinir aglarin1 egitmek i¢in, ¢ok giriiltiilii ve giiglii bir bilgisayara sahip biiyiikk bir veri
kiimesine ihtiya¢ bulunmaktadir. Etiketli verilerin eksikligi tibbi goriintii islemede énemli bir
sorundur. Tibbi verilerin profesyonel doktorlar tarafindan etiketlenmesi ¢ok zaman ve para

gerektirmektedir. Bu nedenle sifirdan yeni bir modelle baslamak yerine onceki modelin
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deneyimleri eldeki modele aktarilir. Boylece, 6nceden egitilmis modellerin agirliklart meveut
olana beslenir, bu sekilde transfer 6grenme yaklasimi uygulanir. Aktarim 6grenimi yaklasimi
kullanilarak sorunlart minimum sayida veri kiimesiyle egitmek miimkiindiir. EK olarak bu

yaklagim digerlerine gére zaman ve enerji agisindan daha maliyetlidir.

British Columbia'da denetimli 6grenme en popiiler yontemdir. Bu yontemi kullanirken
verilerin ne kadar derin oldugu 6nemli degildir. Bir siniflandirma sistemi olusturmak i¢in her
resmi ait oldugu kategori ile tanimlamak ve kapsamli bir goriintii verisi koleksiyonu derlemek
gerekir. Smif bazinda bir ¢ikt1 vektorii, verilerin egitimi boyunca goriinen bu resimlerden
herhangi birinin makine 6grenimi ile olusturulur. Bir kategoride daha fazla puana sahip

olmak ideal olandir, ancak egitimden 6nce bunun gergeklesmesi pek olasi degildir.

Bu nedenle, amacglanan ¢ikt1 puanlar ile olusturulanlar arasindaki farki degerlendirebilecek
bir ama¢ fonksiyonu olusturulur. Dahili ayarlar bu nedenle degistirilebilir veya
giincellenebilir. Bu yiizden bir hata olasilig1 daha diisiiktiir. Agirliklar bu faktorler icin ortak

bir terimdir.

Diizgiin bir sekilde agirlik vektorii ayarlamak igin goriintiideki dolgularin dogru bir sekilde 0
degerleri ile doldurulmasi, uygun havuzlama tekniginin seg¢ilmesi gibi adimlar

bulunmaktadir.

Ogrenme algoritmasinda, bir gradyan vektdrii hesaplanmirken her bir katman agirhig icin,
agirhik artinldiginda veya azaltildiginda hatanin da bu sekilde ne kadar azalacag: incelenir.
Yapilan incelemelerden sonra agirlik vektori, gradyan vektoriiniin tersi yoniinde diizenlenir.
Amac fonksiyonunun tiim egitim Ornekleri iizerinden ortalamas1 alindiginda, amag
fonksiyonu agirlik degerinin yiiksek boyutlu uzaymda bir tir tepelik manzara olarak
goriinebilir. Bu hatanin en dik inis yonii negatif gradyan vektoriinii gosterir ve hemen hemen

minimum seviyeye ulastig1 gézlenir. Bu sebeple, ¢ikt1 hatast ortalamasi oldukca diisiiktiir.
3.3.2 Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, MO'niin dzellikle goriintii islemede yetersiz kalmasi sebebiyle ortaya ¢ikmis
bir yontemdir. MO alaninda daha yeni olmasina karsin ¢ok biiyiik basarilar gosteren DO’de
temel olarak Yapay Sinir Aglarmdan (YSA) esinlenilmistir. Bugiin DO algoritmalar1 onlarca
insanin yapamayacagi ¢ok karmasik igleri daha dogru bir sekilde ve zamandan tasarruf ederek

yapabilmektedir. DO algoritmalari, verilerde dznitelik ¢ikarma gibi bir zorunlulugu olmamasi
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sebebiyle DVM’ler ve YSA gibi geleneksel MO algoritmalarina gére ¢ok daha avantajlidir.

Bu nedenle de egitim siirecinde insan miidahalesi bulunmamaktadir [29].

DO ile ifade edilen; dogal dil isleme, gorsel algilama, konusma, ses tanima vb. karmasik
islemlerin makine tarafindan yliriitiilebilmesidir. Bu gibi proseslere ek olarak kompleks ilag
salim molekiillerinin aktivite olasiliklarinin incelenmesi, partikiil hizlandirict verilerinin
analiz edilmesi, pek ¢ok hastaligin erken tanis1 ve mutasyonlarin etkilerinin tahmin edilmesi
i¢in de DO kullanilmaktadir. Aslinda bunlar ¢ok katmanli bir yap1 gerektirmektedir. Yapay
Sinir Aglart (YSA) araciligiyla elde edilmis ¢ok katmanli yapi; bilgisayar bilimi, beseri

bilimler, noroloji, psikoloji ve matematik gibi bir¢ok disiplinin ¢alisma odagi olmustur.

Verilen bir veri seti ile sonuglar1 tahmin eden birden fazla katmandan olusan bir MO ydntemi
olan DO, verilen bir veri kiimesi ile ¢iktilar1 tahmin edecek olan modelin egitilmesine imkan
tanimaktadir. S6z konusu modeli egitmek i¢in hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme
kullanilabilir. “Denetimli Ogrenme”, girdilere ve beklenen ¢iktilara sahip etiketli veri
setlerini kullanmay1 icermektedir. Denetimli 6grenmeyi kullanarak bir modeli egitirken, ona
bir girdi verilerek beklenen ¢ikt1 istenmektedir. Modelin irettigi ¢iktt dogru degilse
hesaplamalarin yeniden ayarlanmasi gerekmektedir. Bu islem, modelin hata oranini en aza
indirgeyene kadar veri seti ilizerinden tekrar tekrar yapilmaktadir [30]. “Denetimsiz
Ogrenme” ise belirli bir yapiya sahip olmayan veri kiimeleri iizerinde islem yapilmasidir.

Model, verilerin mantiksal siniflandirmasini yapmaktadir.

Daha 6nce belirtildigi gibi MO, dogrusal olmayan islem birimlerinin bircok katmanini
kullanarak ozellik ¢ikaran ve doniistiirmeyi gerceklestiren bir yapay zeka alt alanidir. Her
ardisik katman, bir onceki katmandan ¢iktiyr alir ve sonraki katmana iletir. Algoritmalari
denetlemek veya denetlememek miimkiindiir. DO, cesitli dzellik seviyelerini veya veri
temsillerini 6grenmek iizerine insa edilmistir. Diisiik seviyeli 6zelliklerden yiiksek seviyeli
karakteristikleri ¢ikararak hiyerarsik bir temsil olusturur. Bu temsil, ¢esitli soyutlama
derecelerine karsilik gelen sayisiz temsil katmanlari edinir. DO, temelde verilerden elde ettigi
Oznitelikler yolluyla 6grenen bir modeldir. Bir goriintiiniin temsilini ifade ederken piksel
basina yogunluk degerinin vektorii, ozellikler olarak adlandirilan kenar kiimeleri, 6zel
formlar vb. ile temsil edilebilir. Bu 6zelliklerden bazilar1 veri aktariminda daha etkilidir. DO
yaklagimlar1 faydalidir ¢ilinkii manuel olarak olusturulmus ozelliklerin aksine verileri en
dogru sekilde tanimlayan hiyerarsik ozellikleri ¢ikarmak igin otomatiklestirilmis, verimli

algoritmalar kullanmaktadir [31].

18



Yapay zeka teknolojisinin gelismesiyle birlikte, hastalik teshisinde 6nemli gelismeler
olmustur. Derin 6grenme yontemlerinin ve genel olarak evrisimli sinir aglarinin gelismesiyle
birlikte yapay zekada onemli ilerlemeler saglanmistir. Bu tiir yaklagimlar, 6zellik uzayimnin bir
tanimina ihtiya¢ duymaz ve insan uzmanlarin sonuglarini asan siniflandirma sonuglari elde
edebilir. Mamogramlar1 kullanarak meme kanseri riskini degerlendirmeye yonelik derin
O0grenme yonteminin bulgular1 cesaret vericidir. Derin 6grenme, ¢ok sayida gizli katmana
sahip sinir aglarin1 kullanan denetimli bir modda veya otomatik kodlayicilar tarafindan
denetlenmeyen bir modda ham resim verilerinden Oriintii tanimlama ve siniflandirma igin
yardimc1 olan hiyerarsik temsillerin otomatik olarak 6grenilmesini igerir. Ek olarak, bliyiik
veri ve makine Ogreniminin entegrasyonu, tarama testlerinin dogrulugunu artirmak ve
ozellikle goriinti tabanli tarama icin daha iyi dogrudan tarama yontemleri icin yeni
beklentiler sunmaktadir. Bu arastirmanin amaci meme kanseri tiimorlerini belirlemektir.
Meme kanserini teshis etmek i¢in Inception-ResNet-V2'ye dayali bir siniflandirma modeli
sunulmustur. Gergek veriler kullanilarak Onerilen stratejinin performansi incelenmistir.
Onerilen derin 6grenme modeli, Inception ve ResNet modellerinin hibrit bir mimarisidir ve
onemli Ol¢lide gelistirilmis siniflandirma ve tanima performansina sahiptir. Derin 6grenme
icin Onerilen mimari ii¢ asamadan olusur: On isleme, smiflandirma ve performans

degerlendirmesi.

Derin sinir aglar1 genellikle giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda birka¢ gizli katmana
sahiptir. Bu aglar, meme kanseri tespiti i¢in el miithendisligi 6zelliklerini kullanan geleneksel
MO algoritmalarinin aksine, goriintiilerden 6zellikler almak i¢in kullanilir [32]. Yeni bir
derin 6grenme tiirii (DO), MO yapilarmin gogunlukla optimum agirliklar1 bulmak igin bir
egitim asamasi gerektiren makine 6grenimi sinir aglaridir. En sik kullanilan 6grenme kurali,
gradyan ve zincir kurali ile iretim katmanindan elde edilen hata oranma bagli olarak

agirliklarin her ge¢is icin sistematik olarak giincellendigi geri yayilim algoritmasidir.
3.3.3 CNN Mimarisi

Geleneksel CNN mimarisinin ¢ogunlukla 4 ana katmandan olustugu goriilmektedir. S6z
konusu bu 4 ana katman; girdi katmani, havuzlama katmani, Tam Bagimli Katman (FC) ve
cikt1 katmani seklinde adlandirilmaktadir. Bu katmanlarin farkli dizilislerinden olusturulan
Inception, VGG19, Resnet50, AlexNet gibi CNN mimarileri, arastirmacilarin ¢alismalarina

destek saglamaktadir. Asagida verilen Sekil 3.2°de 6rnek CNN yapisi goriilmektedir.
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Sekil 3.2: Caligmasinda uygulanan CNN mimarisi

Yukarida verilen Sekil 3.2°de goriildiigii gibi; bu galismada kullanilan meme kanseri
imgeleri, agik kaynak MIAS veri setinden saglanmistir. Goriintiiler 6n isleme alinmig ve daha
sonra ise goriintiilerde bulunan giiriiltii ve eksiklikleler giderilmistir. Filtreler uygulandiktan

sonra kenar belirleme ve 6znitelik ¢ikarma islemeleri yapilmistir.

Uygulamalarda, bir CNN'yi sifirdan egitmek i¢in bilyiik boyutta veri gerekmektedir. Ancak
bazi durumlarda, ilgili problemlerden olusan biiyiik bir veri setini diizenlemek ¢ok zordur.
Ideal bir durumun aksine, gergek diinya uygulamalariin ¢ogunda durum boyle degildir veya
eslesen egitim ve test verilerini elde etmek karmasik bir husustur. Bu nedenle transfer
ogrenme kavrami ortaya ¢ikmistir. Transfer 6grenimi, bir problemi ¢6zmek i¢in uygulanan
arka plan bilgisini 6grenen ve diger ilgili problemlerde yeniden kullanan en iyi bilinen
makine 6grenimi yontemlerinden biridir. Baglangigta baz ag, ilgili veri setinde belirli bir
gorev icin egitilir ve ardindan hedef veri seti tarafindan egitilen hedef goreve aktarilir.
Transfer 6grenme siireci li¢ ana adima ayrilabilir: dnceden egitilmis modelin se¢imi, problem
boyutu ve benzerlik. Onceden egitilmis modelin secimi, hedef problemin ¢dziimiinde iyi
sonuglar verdiginden zaman ve enerji agisindan daha avantajlidir. Hedef veri setinin boyutu
daha kiiciikse ve kaynak egitim veri setine benzerse (tibbi veri setleri, elle yazilmis karakter
veri setleri, arac veri setleri veya biyometrik ile ilgili veri setleri vb.) fazla zaman ve enerji
maliyetine neden olmaktadir. Benzer sekilde, hedef verinin boyutu daha biiyiikse ve kaynak
veri setlerine benzerse, 0 zaman asir1 6grenme sansi diisiiktiir ve sadece onceden egitilmis
modelin ince ayarmin yapilmasi gerekir. Onerilen cercevede, transfer 6grenme ve ince ayar

ozelliklerini paylagsmak i¢in ii¢ CNN mimarisi (GooglLeNet, VGGNet ve ResNet)
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kullanilmistir. Bu ti¢ CNN mimarisi, ImageNet veri setinden alinan Ornek goriintiilerle
egitilmis ve aktarim Ogrenmesi benimsenmistir. Bu, mimarinin yeni egitime ihtiyag
duymadan diger veri kiimelerinden genel ozellikleri &grenmesini saglar. Ilgili CNN
mimarisinden bagimsiz olarak ¢ikarilan Ozniteliklerin sayisi, ortalama havuzlama
simiflandirmas1 kullanilarak koétii huylu ve iyi huylu hiicrenin smiflandirilmasi igin tam

baglantili katmanda birlestirilir.

Evrisimli sinir aglart (CNN'ler), goriintii islemede ¢ok ¢esitli uygulamalara sahiptir. Derin
evrisimli sinir aglar1, daha yiiksek seviyelerdeki 6zelliklerin daha diisiik seviyelerdekilerden
daha soyut oldugu giris goriintiilerinden hiyerarsik 6zellikleri otomatik olarak Ogrenebilir.
Genel olarak evrisimli sinir aglari ti¢c katman igerir: evrisimli katman, havuzlama katmani ve
tam baglantili katman [33]. Evrisim katmani ve havuz katmani, bir evrisim blogu olusturmak
icin birlestirilir ve bu tiir birka¢ blok, derin seviyeli bir mimari olusturmak i¢in istiflenir.
Genellikle, smiflandirma veya regresyon gerceklestirmek icin son katman olarak tam
baglantili bir katman kullanilir. Sekil 3.3, temsili bir CNN mimarisini gostermektedir. CNN,
tipik bir denetimli ileri beslemeli sinir agidir. Egitimin amaci, evrisim gekirdeklerini ve

havuzlama islemlerini degistirerek ve st liste bindirerek soyut 6zellikleri 6grenmektir.

Ogrenme Aktarimi
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Sekil 3.3: Calismada uygulanan makine 6grenme mimarisi

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi, DO modelinin egitimi i¢in Python programlama dili destekli
PyTorch kitapliklart kullanilmistir. PyTorch derin 6grenme kitapligint olusturmak icin
Python programlama dili kullanilmistir. Gii¢lii bir GPU mimarisine sahip olan bu kiitiiphane,

dinamik hesaplama grafiklerinin hizli bir sekilde {iiretilmesini saglamaktadir. Tiim testler
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Windows 10 isletim sistemi ve 36 GB hafizaya sahip NVIDIA GeForce GTX grafik karti

kullanilarak yapilmustir.

CNN'ler bir goriintiideki kaliplar1 kesfetmek i¢in uygulanir. Bu, bir goriintii {izerinde
kivrilarak ve desenler aranarak yapilir [34]. Ag, CNN'lerin birkag 6n katmanindaki ¢izgileri
ve koseleri algilayabilir. Ancak sinir ag1 araciligiyla bu kaliplar asagiya aktarilabilir ve daha
derine indik¢e daha karmasik 6zellikler tanimlanmaya baslanabilir. Bu 6zellik, CNN'lerin
gortintiilerdeki nesneleri tespit etmede ¢ok etkili olmasini saglamaktadir (Alirezazadeh et al.,
2018). Onerilen sistem, meme dokusu goriintiilerinden meme kanserini tespit etmek igin
CNN'leri kullanir. Bir CNN mimarisi, yukaridaki Sekil 3.3'te gosterildigi gibi, evrisimsel
katman, havuz katmani ve tam baglantili katman olmak iizere 3 ana katmana sahiptir. Ilk
katman, yerel bolgelerle baglantili noronlarin ¢iktisint hesaplar. Her biri, agirliklarin ve
bolgenin bir nokta carpimi ile hesaplanir. Goriintii girigleri icin tipik filtreler, 3 X 3, 5 %X 5 veya
8 x 8 gibi alanlarda kiigiiktiir. Bu filtreler, goriintiiniin herhangi bir alaninda ortaya ¢ikan
tekrarlayan kaliplar1 6grenirken, goriintiiyli goriintii lizerinde kayan bir pencere ile tarar.
Filtreler goriintii lizerinde dolastirilirken arada kalan bosluklara adim denir. Adim

hiperparametresi filtre boyutundan daha kiiciikse evrigim, Ortiisen pencerelere genisletilir.
3.3.4 Evrisim Katmani

Derin Ogrenme kavramina ait temel mimari CNN mimarisi olarak kabul edilmektedir. Bu
mimariye gore ilk birkag asama “Konvoliisyon” (convulation) ve “Havuzlama” (ortaklama)
katmanlarindan olusmaktadir. Son asama “Tam Bagli” katmandan olusmakta, akabinde
“Siniflandirma” katmani bulunmaktadir. Ozetle CNN’ler art arda yerlestirilmis birden fazla
egitilebilir bolimden meydana gelmektedir. CNN’de girig verilerini aldiktan sonra katman
katman tiim islemler yapilarak egitim siireci gerceklestirilir. En sonunda dogru sonug ile
karsilastirma yapmak icin bir final ¢iktis1 verilmektedir. Uretilen sonug ile istenen sonucun
farki kadar bir hata olugsmaktadir. Bu hatanin biitiin agirliklara aktarilmasi i¢in geriye yayilim
algoritmasi kullanilmaktadir. Her bir iterasyonla agirliklarin giincellemesi yapilarak hatanin
azaltilmas1 saglanmaktadir. CNN’nin anahtar bileseni olan evrisim katmani, en az bir
katmandan olugsmalidir. Katmanlarin amaci, girdi olarak alinan goriintiilerde bir dizi 6zelligin

varligini tespit etmektir. Tespit CNN ile yapilmaktadir.
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Sekil 3.4: Makine 6grenmesinde evrisimli sinir aglarinin uygulanisi

Yukarida Sekil 3.4’te gosterildigi gibi, modelin nasil c¢alistig1 tartisilmaktadir. Modelin
egitimindeki agirlik parametreleri, RMSprop optimizasyon teknigi kullanilarak
giincellenmistir. Modele eklenen damla katmanlari i¢in parametre degerleri sirasiyla 0,25 ve
0,50 olarak secilmistir. Modelin egitiminde ResNet-50 mimarisinden transfer 6grenme
yaklagimi kullanilarak elde edilen taban katmanlarinin agirlik degerleri dondurulmus ve
sadece bu tabana eklenen ek katmanlar egitilmistir. Egitimin rastgele 1e-3 ve 10 epok
oraninda yapilmasina karar verilmistir. Daha sonra tiim model katmanlar1 egitilir ve 6grenme
orani [1le-6, le-3] araliginda belirlenir. Modelin ilk katmanlar1 6nceden egitilmis oldugundan,
bu adimda 6grenme orami i¢in kiigiik bir deger (le-6) secilmektedir. Son katmanlardaki
ogrenme orani, Onceki katmanlardan (le-3) daha fazla parametre degisikligine ihtiyac
duydugu i¢in daha yiiksek ayarlanir. Ara katmanlarin parametre giincellemelerinde bu iki
deger (1e-6, le-3) arasindan Ogrenme orani segilmis ve katman derinligine bagli olarak

asamali egitim gerceklestirilmistir.

1 1/ 0] 0| O al3 |3
0 1 1 1| 0 1 0 1
0 1 1,10 0| x| O 1]0|=21]41
O O 1 1 1 0 1
1 12| 3
0 0 0 1 1 Uygulanan Filtre
Evrigim Yeni gérintu

Sekil 3.5: CNN mimarisinde evrisim, ¢ekirdek ve elde edilen yeni goriintii gosterimi
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Sekil 3.5’te de goriildiigli {izere; resmi filtrelerken herhangi bir benzerlik olmadigi
durumlarda 6zellik haritasinin bosluk ya da benzerlik bulunmayan bolgelerdeki degerleri
daha diisiik ol¢lilmektedir. Bu sebeple ¢ekirdeklere "6zellik dedektorleri” de denmektedir. Bu
diisiik degerler dolgu yani sifir degeri ile doldurulmaktadir.

CNN’lerde evrisim islemi gdz Oniine alindiginda, ilizerine diisiiniilmesi gereken 3 farkli
tasarim sorunu goze carpmaktadir. S6z konusu bu 3 tasarim sorunu; ¢ekirdek boyutu,
cekirdek sayisi ve kaydirma adimindan (stride) olugsmaktadir. Modelin insasi i¢in kullanilan
bloklarda sirasiyla 128, 256, 512 ve 1024 6zellik haritalar1 kullanilmistir. Model yaklasik 9,3
milyon parametre igermektedir. Bu parametreler, ¢ikt1 verilerinin sekli ve bellek kullanimi

iizerinde oldukea etkilidir.

Uzerine diisiiniilmesi gereken tasarim sorunlarindan ilki olan cekirdek boyutu, evrisim
tabakasinin ¢ikisindaki her bir néronun alict alanint belirlemektedir. Cekirdegin degerleri,
modelin agirhiklarini temsil etmektedir. Ornegin; gekirdek 3x3 boyutuna sahipse ¢iktisinin da
giris katmaninda 9 farkli diigiimle baglantis1 bulunmaktadir. Genel olarak ¢ekirdek boyutu,
girig veri boyutuyla aynidir. Girisin sahip oldugu goriintii 1 kanalli gri tonlamali bir goriintii
ise ¢ekirdek de 1 kanala sahip olmaktadir. Girigin sahip oldugu goriintli 3 kanall1 bir RGB
goriintiisii ise bu kez de cekirdek 3 boyutlu bir yapida secilmis olmaktadir. Eger ¢ekirdek

boyutu fazla kiigiik olursa da yeterli 6zellikleri ayiklamasi miimkiin olmamaktadir.

Kiictik ¢ekirdekler biiylik ve karmasik desenleri algilayamamaktadir. Fakat kiigiik cekirdek
boyutlarina sahip kivrimlar, art arda uygulanirlarsa 6zellikleri ayiklamalari daha miimkiin
hale gelebilmektedir. Ote yandan ¢ekirdek boyutunun biiyiik olmasi, hesaplama
karmagikliginin artmasina da sebep olmaktadir. CNN egitiminde genellikle 3x3 veya 5x5 gibi
kiiciik ¢ekirdek boyutlar1 kullanilmaktadir. Ancak son yayinlarda, agdaki boyutun azaltilmasi

acisindan bazi durumlarda 1x1 filtrelerin yarar saglayabilecegi belirtilmektedir.

Uzerine diisiiniilmesi gereken tasarim sorunlarindan ikincisi olan ¢ekirdek sayisi,
odaklanilacak farkli 6zelliklerin sayisin1 belirlemesi sebebiyle ¢ok onem verilen bir tasarim
parametresidir. Bunun yani sira, c¢ekirdek sayisi yinelenen filtrelere neden olacak kadar
biiyiik olmamalidir. Ornegin; ¢ekirdek boyutu 3x3 ise 64 ¢ekirdegin kullanilmas: yinelenen
filtreler olusturmaktadir. Ciinkii 3x3 boyutun 64 nitelikli farkli filtre olusturmasi miimkiin
degildir. Yinelenen filtrelere ek olarak; her bir kivrik goriintii bilgisayarin belleginde ayr1 yer
kapladig1 i¢in cok fazla filtre, bellek sorunlarini doguracaktir. Her c¢ekirdek giris
goriintiislinlin iizerine kaydirildiginda, bir 6zellik haritas1 olugsmaktadir. Bu ¢ikti goriintiileri,
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tiim ¢ekirdekler ¢iktilarini direttikten sonra birlestirilmektedir. Girig goriintiisii 2 boyutlu ise
ciktilar1, 3 boyutlu tensor olacaktir. Giris goriintlisii 3 boyutlu hacimsel veri ise ¢iktilari, 4
boyutlu tensér olacaktir. Bu ekstra boyut, bircok filtre kullaniminin etkisiyle ortaya
cikmaktadir. Tensoriin derinligi ve cekirdegin derinligi ayni olmalidir. Ornegin; 30x30
boyutunda bir giris tensorii ve 3x3 boyutunda bir ¢ekirdekten yola ¢ikilirsa ortaya ¢ikan
kivrim boyutu 28x28'dir. Sonug olarak, ¢ikis tensoriiniin boyutu Kx28x28 olmaktadir. Bir

sonraki evrigim igleminde ise ¢ekirdek boyutu, KxNxM olarak hesaplanmaktadir.

CNN modeli gosterimlerinde bu boyut, genellikle K X N x M olarak temsil edilmektedir.
Dolgu (padding) ise burada ¢ok ciddi bir rol oynamaktadir. Genel olarak ¢ekirdegin giris
goriintiisii bir kerede 1 diiglim adim1 boyutunda kaymaktadir. Yine de ¢ikis tensorii boyutunu
kontrol etmek icin kaydirma adim sayisinda degisiklik yapilabilir. Bu kayma, iizerine
diisiiniilmesi gereken tasarim sorunlarindan sonuncusudur. Adim sayis1 "2" olarak
degistirilirse cekirdek, 2 diigiimii kaydirarak bir sonraki kisma gecmektedir. Ornegin; 64x64
boyutunda bir goriintii ve 3x3 boyutunda bir ¢ekirdek (filtre) i¢in adim 1 ise ¢ikt1 goriintiisii
iyi veya kotii huylu (0 ya da 1) olacaktir. Asagida verilen Sekil 3.6’da dolgu degerleri

islemleri gosterilmektedir.

Filtre
I
1o Adim X
1m
0|05 —_— glktl
1 0 | 05| 05 125 | 05 | 0.5
0 0.5 1 0 E e 05 [ 075 | 15
Girdi =01 o5 |+ 3 0.25 | 1.25 | 1
1 o505 1 S
I

Sekil 3.6: Dolgu degerleri, filtre ve ¢ikti

Yukarida verilen Sekil 3.6’da da goriildiigii iizere; evrisim igleminde, ¢ikis tensoriiniin
boyutunu giris hacmiyle ayni tutabilmek amaciyla giris tensoriine dolgu eklenebilir. Dolgu

boyutu genellikle ¢ekirdegin boyutuna gore ayarlanmaktadir.
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3.3.5 Havuzlama Katmam

Ciktinin ~ boyutunu diisiirmek amaciyla havuzlama islemlerinde bazi yontemler
uygulanmaktadir. Alt bolgelerin 6zetlenmesi i¢in maksimum ya da ortalama deger alma gibi
baz1 fonksiyonlarin kullanilmasi bu yontemlere ornek olarak gosterilebilir. Havuzlama
isleminde, belirlenen alan icerisindeki degerlerin ortalamasi alinarak maksimumu
hesaplanmakta ve buna gore bir deger c¢ikarilmaktadir. Havuzlama islemi, girdide kayan
pencere yontemi kullanilarak uygulanmaktadir. Kayan pencere her defasinda havuzlama
yontemine gore denk gelen girdi alaninin igerisinden bir deger ortaya g¢ikararak bu degeri
¢ikt1 katmanina ilave etmektedir. S6z konusu girdinin kii¢iik parcalari, CNN’deki havuzlama
katmanlar1 sayesinde, tercih edilmis olan yonteme uygun olarak sabit bir degere indirgenmis
bulunmaktadir. Buradan yola ¢ikilarak havuzlama katmani hesaplamalariin evrisim katmani
hesaplamalarina gore daha az maliyetli oldugu sdylenebilir. Havuzlama tiirlerinin DO’de en
yaygin kullanilani, girdinin pargalara ayrildigi ve her bir parcadaki en yiliksek degerin alindigi
maksimum havuzlama teknigi bu ¢alismada kullanilmistir. Asagida Sekil 3.7'de; Maksimum
ve ortalama havuzlama katmani gosterilmektedir.

Maksimum
Havuzlama

T 12| 7
8|7|5|3
12|95 |7 Lo
13| 2 |10]| 3 7
9| a|5 |14 21 3
Evrisim \ ~ ]

Ortalama
Havuzlama

Sekil 3.7: Maksimum ve ortalama havuzlama katmani

Yukarida verilen Sekil 3.7’de da goriildiigl {izere; maksimum ve ortalama havuzlama tiirleri
hesaplanmistir. Eger biitlin degerlerin ortalamasi alinirsa bu ortalama havuzlama; her alanda

bulunan degerlerin en yiiksegi alinirsa bu da maksimum havuzlama olmaktadir.
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Asag1 ornekleme katmani olarak da adlandirilan havuzlama katmani, agdaki parametre
sayisint ve hesaplamayi azaltmak amaciyla evrisim katmani ¢iktisinin uzamsal boyutunu
azaltmaktadir. Havuzlama katmani ayrica asir1 gecikmeyi kontrol altina alabilmek i¢in de
kullanilmaktadir. Havuzlama katmani genellikle iki kivrim katmani veya kivrim ile FC’ler
(Tam Baglantili Katman) arasina yerlestirilmektedir. Maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama, en ¢ok kullanilan havuzlama yontemlerindendir. Belirli bir pencere bazinda
diistintildiiglinde, ortalama havuzlamanin o penceredeki degerlerin ortalama degerini aldigy,
maksimum havuzlamanin ise o penceredeki maksimum degeri aldig1 goriilmektedir. Goriintii
iizerinde havuzlama islemi yapmak i¢in pencere boyutu ve adim degeri olan iki onemli
hiperparametre bulunmaktadir. Pencere boyutu, odaklanilacak alanin genisligini ve Ote
yandan adim, siirgiili pencerenin adim boyutunu belirlemektedir. Havuzlama katmani,
gOriintli matrisini Ust iiste gelmeyen ve 4 dikdortgen kisimdan olusan gruplara bolmektedir. 2
havuzlama smifi, maksimum ve ortalama maksimum degerdeki goreli matris bdlgesinde,
maksimum havuzlama ile iretilmektedir. Ortalama havuzlama, goéreli matris bolgesindeki
ortalama degeri saglamaktadir. Havuz katmani bilgisayarin performansini artirarak, fazla

gecikme olasiligini diistirmektedir.
3.3.6 Tam Bagh Katman

Bir sinir aginda, bir katmandaki biitiin girdilerin kendinden sonra gelen katmandaki her bir
etkinlestirme birimine baglandig1 katmanlara FC (Tam Baglantili Katman) ad1 verilmektedir.
FC’ler, modern MO modellerinde, son ¢iktiyr meydana getirebilmek icin énceki katmanlar
tarafindan ¢ikarilan verileri derleyen son birkag katman olarak da tanimlanabilir.
Konvoliisyon katmanindan sonra en ¢ok zaman harcandigi bilinen ikinci katmandir. Bir bagka
deyisle evrisim ve havuzlama tabakasi, dikdortgen sekilli ¢iktilar tiretmektedir. Bu ¢iktilar,
vektor matrisine doniistiiriilerek agirlik matrisi ile carpilmaktadir. Ornegin; her biri 5x5x3
voksel igeren 64 Ozellik esleme katmanmi varsa FC'de bu hacimler 4800x1 vektoriine
(5x5x3x64 = 4800) donistiiriilmektedir. Asagida verilen Sekil 3.8°de FC katmaninin

kullanimi1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.8: Modelde uygulanan Tam Bagli Katman

Sekil 3.8’de goruldiigii iizere; FC katmanindan oOnceki katman, st diizey 0Ozellikleri
simgelemektedir. Tamamen baglh bir katmanin yardimiyla bu iist diizey Ozellikler, gizli
katmanlarin agirliklart ile garpilabilir. Sistemin geri kalan1t Cok Katmanli Perseptron (MLP:
Multi- Layer Perceptron) gibi ¢alismaktadir. Bu katman YSA (Yapay Sinir Aglar1) gibi
caligmaktadir. Havuzlama ve evrisim islemlerinden sonra ortaya ¢ikan degerler, birinci
katman tarafindan girdi olarak alinarak, isleme sokulmakta ve ¢ikis katmaninda siif sayisi

kadar sonug iiretilmektedir.
3.3.7 VGGI19 Ag

VGG19 Agi, temelde AlexNet ile ayni prensipler temel alinarak tretilmistir. Agin girdisi,
RGB renk formatinda ve 224x224 boyutlarinda bir goriintiidiir. Aga verilmeden Once
goriintiideki her pikselden, egitim setindeki goriintiilerde hesaplanan, ortalama resme ait olan
piksel degerleri ¢ikartilmaktadir. Agda kullanilabilen evrisimler 3x3 boyutlarindadir ve
derinliklerine de farkli olan degerler atanmistir. Ciktinin boyutlar1 degismeyecek sekilde
dolgu degerleri ayarlanmistir. Bazi evrisim katmanlarinin ardindan toplam 5 defa, 2x2
boyutlarinda ve adim sayist 2 olan maksimum havuzlama islemi uygulanmistir. Evrisim
katmanlarindan sonra her birinde 4096 adet filtre bulunan FC’ler kullanilmistir. Son

katmanda ise 1000 adet néron kullanilmistir. Son katman softmax ad1 verilen katmandir.

Sekil 3.9'da gosterilen egitim esnasinda VGGI19 girdisi, sabit boyutlu 224 x 224 RGB
gorlintiiden meydana gelmektedir. Goriintii, 6n islemden sonra egitim setinde hesaplanan

ortalama RGB degerini her pikselden olacak sekilde ¢ikarmaktir. Goriintii, ¢ok kiiciik bir alict

28



alana sahip filtreler kullanilmas1 sebebiyle bir evrisimli katman yigimindan gecirilmektedir.
Bu, 3 x 3 bir filtre olarak varsayilabilir. VGG19 modelinde, giris kanallarinin dogrusal bir
doniisiimii olarak goriilebilen 1 % 1 evrigim filtrelerinden yararlanilmaktadir. Evrisim adimi 1
piksele sabitlenmis, modelde dolgu, ¢o6ziiniirliigiin evrisimden sonra korunacagi sekilde
ayarlanmistir. Yani dolgu, 3x3 doniisiim i¢in 1 pikseldir. Havuzlama i¢in bes maksimum
havuzlama katmanindan yarar saglanmaktadir. Sekil 3.9°da VGGI19 agi mimari yapisi

uygulanisi gosterilmektedir.

ince ayar

lxlx1024 |x|x5|2 ‘ e
ReLU s
Tam Bagli Katman

Girdi (224x224x3)

Girdi

Evrisim + RelLU

Maksimum havuzlama

Tam Bagh Katman + ReLU
o Gkt

Sekil 3.9: VGG19 ag1 mimari yapisi uygulanist

Yukarida verilen Sekil 3.9’da da goriildiigii iizere; maksimum havuzlama, adim 2 ile 2 x 2
piksellik bir pencere iizerinde meydana getirilmektedir. Evrisim katmanini 3 adet FC katmani
izlemektedir. ilk ikisinde 4096 kanal bulunmaktadir. Uciinciisiinde ise 1000 kanal mevcuttur.
Son katman daha 6nce de bahsedildigi ilizere softmax katmanidir. FC konfigiirasyonu tim

aglarda aynidir.
3.3.8 Resnet50 Ag1

Derin 6grenme mimarisinde agin ger¢ek anlamda derinlesmeye basladigi mimari tiiri
Resnet50 Agidir. Bu yoniiyle kendinden onceki modellerden daha farklidir. ResNet su ana
kadarki tim mimarilerden daha derin olarak tasarlanan bir mimaridir. 50 katmandan
olusmaktadir. Ayn1 zamanda %3,6 hata orami ile ImageNet 2015 yarismasinin kazanani

olmustur [10]. S6z konusu durum Resnet50 mimarisini, klasik bir model olmaktan
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cikarmaktadir. Resnet50 "residual network" isminden tiiretilmistir [11]. Sekil 3.10°da Kalintt

(Residual) 6grenme bloklar1 yapist gosterilmektedir.

::) j 1x1,64 :) 1x1,128 i) 1x1,256 ::> 1x1,512 ::> L\
7x7,64 Y 3x3,64 3x3,128 3x3,256 3x3,512 Cikts
28Xk 1x1,256 1x1,512 1x1,1024 1x1,2048 ~/

Tam Bagl
Katman

Girdi Evrisim-1 Evrisim-2 Evrigim-3 Evrigsim-4 Evrisim-5

Sekil 3.10: Kalint1 (Residual) 6grenme blok yapist

Sekil 3.10’da da goriildiigii iizere; ResNet, Microsoft arastirma ekibince ¢ok fazla derin
aglarda gradyanin 0'a yakinsamasi problemini ortadan kaldirmak icin gelistirilmistir. Mantig
oldukga basit olan Resnet50 mimarisi, birkag¢ katman 6nde yer alan aktivasyon fonksiyonunu
su anki aktivasyon fonksiyonunun girdisiyle toplayip aktive etmektedir. Boylece lizerinde
islem yapilan katmanin lineer transformunun sonucu O olsa bile bir ¢iktt meydana
gelmektedir. Resnet50 sayesinde "kaybolan gradyanlar” problemi meydana gelmeden

ogrenme ¢ok daha derin aglarla gerceklesebilmektedir.

Ag1 olusturan blok diyagraminin gosterildigi Sekil 3.11°de klasik aga, bazi kisa yollar
eklenerek olusturulan Microsoft Resnet50 Agi, kalinti bloklardan meydana gelmektedir.
Kalint1 blokta x degerinin girdi olarak alinmasiyla evrisim — aktivasyon — evrisim serisinden
gorlintii gecirilmekte ve bir f(x) fonksiyonu elde edilmektedir. Daha sonra f(x) fonksiyonuna
orijinal girdi olan x degeri eklenerek h (x) = f(x) + x ftretilmektedir. Klasik evrisim
isleminde h (x) fonksiyonu f(x) fonksiyonuna esittir. Fakat gelistirilen modelde, girdiye
evrisim islemi uygulandiktan sonra orijinal veri de eklenmektedir [21]. Sekil 3.11°de meme

verisi lizerine uygulanan temel model ¢ergevesi gosterilmektedir
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7| Evrisim |}

Tam bagh katman

[

Girdi

Sekil 3.11: Uygulanan temel model ¢ercevesi

Sekil 3.11’de goriildiigli {lizere, model bir¢cok evrisimden ve maksimum havuzlama
adimlarindan olusmaktadir. Son katmanda is, tamamen bagli bir sinir ag1 icermektedir.
ReLU, bir aktivasyon islevi gormekte ve katmanlarin havuzlanmasinda maksimum
havuzlama kullanilmaktadir [35]. 5x5 ve 3x3 boyutlu filtreler uygulanmadan once 1x1
boyutlu filtre uygulanmis ve boyut kiictliltiilmiistiir. Inception v2 aginin aksine, bu model ayni
zamanda paket normallestirme igermektedir. Kisaca ifade etmek gerekirse her katmanin
ciktisindaki ortalama ve standart sapmay1 hesaplama ve ¢iktiyr bu degerlerle normallestirme
islemine "paket normallestirme" denmektedir. Bu siireg, tiim sinir agiin sifir ortalama ile
ayn1 aralikta sonu¢ vermesini saglamaktadir. Agin derinligi ve genisligi, agdan maksimum
bilgi akisini almak amaciyla optimize edilmistir. Derinlik arttik¢a agin genisligi sistematik
olarak artmaktadir. Bu aga 5x5 ve 7x7 filtreler degildir, ancak bunlar1 karsilamak i¢in 2 veya

3x3x3 boyutunda filtre kullanilmaktadir.
3.4 PERFORMANS METRIKLERI

Meme nodiillerini tespit etmek ve smiflandirmak igin gelistirilen DO algoritmalarinin
performansini analiz etmek igin farkli Slgiitler kullanilmaktadir. Hata Matrisi, MO'de
kullanilan smiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in hedef nitelige ait
tahmini degerler ile gergek degerlerin karsilagtirildigi 6zel bir tablo diizenidir. Matrisin her
satirl, tahmin edilen bir siiftaki drnekleri simgelerken her siitun gercek bir siiftaki drnekleri

temsil etmektedir. Modelin performansi, sistemin iki sinifi karistirp karistirmadigini
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anlamay1 kolaylastirmasindan kaynaklanmaktadir. Asagida verilen Cizelge 3.1’de DO’de

meme kanseri tespit literatliriinde kullanilan metrikler gosterilmektedir.

Cizelge 3.1: Derin 6grenme meme kanseri tespit literatiiriinde kullanilan metrikler.

e Dogru Pozitif: X-Ray goriintiisiindeki verinin gergek smifi ve tahmin edilen simifin

dogrulugu

e Yanlis Pozitif: X-Ray goriintiisiindeki verinin gercek sinifi yanlis ve tahmin edilen

simifin dogrulugu

e Dogru Negatif: X-Ray goriintiisiindeki verinin gergek sinifi yanlis ve tahmin edilen

sinifin yanhshigi

e Yanlis Negatif: X-Ray gortintiisiindeki verinin ger¢ek sinifi dogru ve tahmin edilen

siifin yanliglig

Hata matrisi yukarida verilen Cizelge 3.1'de gosterilmekte olan 4 degerlendirmeden en az
birine sahip olmalidir. Asagida verilen Cizelge 3.2’de Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet
(Sensitivity), Ozgiinliik (Specificity), Kesinlik (Precision) ve F1 skoru gosterilmektedir.

Cizelge 3.2: Performans 6l¢iimil parametreleri

Metrik Aciklamasi
Hassasiyet (SE) SE = TP
~ (TP + FN)
Ozgiinliik (SP) sp=—1IN
(TN + FP)
Dogruluk (ACC) ACC = (TP +TN)
(TP + TN + FP + FN)
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Cizelge 3.2: Performans dl¢limii parametreleri (devam)

Metrik Aciklamasi

Kesinlik (PRV) PPV = —F2
(TP + FP)

F1-Skoru Fl= 2TP

" (2TP + FP + FN)

ROC Ozgiinliik ve ROC degeri arasindaki iliskiyi gdsteren egri

(Y ekseni gercek pozitif orandir ve X ekseni yanlis

pozitif)

AUC ROC egrisinin altindaki toplam alan

Cizelge 3.2’de goriildiigii tizere; dogruluk bir siniflandiricinin basarisini géstermek igin
yaygin olarak kullanilan 6lgiitlerden biridir. Dogru tahminler, toplam 6rnekleme oranini ifade
etmektedir. Hassasiyet ise dogru pozitif oramidir. Siniflandirict tarafindan bulunan dogru
pozitif érneklerin, tiim pozitif 6rneklere oranmi ifade etmektedir. Ozgiinliik, dogru negatif
oranini ifade etmektedir. Siniflandiric1 tarafindan bulunan dogru negatif Orneklerin, tiim
negatif orneklere oranidir. Son olarak kesinlik ise siniflandirici tarafindan bulunan dogru

pozitif sayisinin, pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin toplamina oranini ifade etmektedir.

3.4.1.1 Smmflandirmayla ilgili metrikler

Dogruluk (Accuracy) yerine F1 Score degerinin kullanilmasinin en temel sebebi esit
dagilmayan veri kiimelerinde hatali bir model se¢imi yapmamaktir. Ayrica sadece yanlis
negatif ya da yanlis pozitif degil tiim hata maliyetlerini de i¢erecek bir 6lgme metrigine

ithtiya¢ duyuldugu i¢inde F1 Score bizim i¢in ¢ok 6nemlidir.

Makine 6grenimi siniflandirmasi i¢in ¢esitli endiistriyel uygulamalar arasinda; Twitter'da yiiz
tanima, YouTube video kategorizasyonu, igerik denetleme, tibbi teshis, metin siiflandirma
ve nefret soylemi tanimlama yer alir. En ¢ok kullanilan siniflandirma modelleri destek vektor

makinesi (DVM), lojistik regresyon, karar agaclari, rastgele orman, XGBoots, evrisimli sinir
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ag1 ve tekrarlayan sinir agidir. Bir smiflandirma modelini degerlendirmenin birkag yontemi

vardir ve en bilinenlerinden bazilar1 bir sonraki boliimde tartigilacaktir.

Yanlis anlama matrisi
Ik olarak, kategorizasyon sorunlarryla baglantili birkac temel terimin bilinmesi gereklidir.

Hata matrisi, siniflandirma performansindaki temel kavramlardan biridir. Onemli dogruluk
etiketlerine karsi model tahminlerinin tablo seklinde bir temsilidir. Hata matrisinin her
satirinda hem Ongoriilen siniftan hem de gercek siniftan 6rnekler bulunmaktadir. Asagidaki
misal {izerinden durum somutlastirilabilir. Memelerin goriintiilerini diger hayvanlarin
gortintiilerinden ayirmak igin ikili bir siniflandirict olusturuldugu varsayilir. Asagidaki hata

matrisi ile test setinde (1000 doku resmi ve 100 meme resmi) 1100 fotograf oldugu varsayilir.

Swiflandirma Hassasiyeti

Siniflandirma dogrulugunu belirlemek i¢in, tahmin edilen sayisi dogru tahmin sayisina
boliiniir ve ardindan boliim 100 ile garpilir. Bu 6rnekte, 1100 numuneden 1030'u dogru bir

sekilde tahmin edilerek bir siniflandirma dogrulugu elde edilir.

Duyarlilik
Siniflandirma dogrulugunun anlamli bir performans 6lgiisii olmadigi ¢esitli durumlar vardir.

Siniftaki verilerin dagilimi su durumlardan birini gosterir: Bir modeldeki verilerin dagilimi
digerine gore daha seyrektir. Bu ornekte, tiim 6rneklerin en sik kullanilan sinifa ait oldugu
tahmin edilse bile anlamsiz derecede yiiksek bir dogruluk orani elde edilir (¢iinkii model
higbir sey ogrenmemekte ve tiim Orneklerin en sik goriillen smifa ait oldugunu tahmin
etmektedir) 6rnegin, memeler ve dokular kategorizasyonunda model, tiim 6rneklerin doku
oldugunu tahmin ederse, sonug 1000/1100 = %90,9 olur. Bu nedenle, sinifa 6zgii performans

Olgtitleri de dikkate alinmalidir.

Geri ¢agirma
Geri ¢agirma, bir model tarafindan dogru bir sekilde tahmin edilen bir sinifin 6rneklerinin

ylizdesi olarak tanimlanan bir diger 6nemli 6l¢iimdiir. Bunun 1518inda, meme ve doku siniflart
icin hatirlama orani asagidaki gibi hesaplanabilir. Uygulamaya bagl olarak, hatirlama veya
dogruluk tercih edilebilir. Ancak hem hafizanin hem de dogrulugun gerekli oldugu sayisiz
durum vardir. Bu nedenle, bu ikisini tek bir Ol¢ii i¢inde birlestirmek icin bir ydntem
diistintilebilir. Kesinlik ve hafizay: birlestirmek icin dikkate deger bir istatistik, kesinlik ve
hatirlamanin harmonik ortalamasi olan F1 puanidir. Sonug olarak, hata matrisindeki kullanan

siniflandirma 6rnegi i¢in F1 puani agagidaki gibi hesaplanabilir:
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Asagida, genellestirilmis versiyonunda F-skorunun bir tanimi1 yer almaktadir. Goriildiigii gibi,
F1l-skor, 1=1 oldugunda F'nin 6zel bir 6rnegidir. Bir modelin dogrulugu ve geri ¢agrilmasi
arasinda her zaman bir degis tokus olduguna dikkat edilmelidir; kesinlik asir1 derecede

yiiksek olursa, geri ¢agirma orani diisecektir ve bunun tersi de gegerlidir.

ROC Analizi

Sadece bir duyarlilik ve ozgiillik degeri kullanarak tani koymanin getirdigi sakincalari
ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmis istatistik degerlendirme yontemidir. Bir ROC egrisi, farkli
esik degerleri icin dikey eksen lizerinde dogru pozitiflik (duyarlilik) ve yatay eksen iizerinde
yanlis pozitiflik (1-6zgiillik) oranlarinin yer aldigt bir egridir. ROC egrisi tizerindeki her
nokta, farkli esik degerlerine karsilik gelen duyarlilik ve 1- 6zgilliik degerlerini ortaya koyar.
Genelde diisiik yanlis pozitiflik oranlarini veren esik degerleri, diisiik dogru pozitiflik oranina

da sahiptir. Dogru pozitiflik oran1 arttik¢a, yanlis pozitiflik orani da artar.
ROC Egrisi

Alict igletim karakteristik egrisi, bir ikili siniflandiricinin kesme esigine karsi performansini
gosteren bir grafiktir. Bu grafik, cesitli esik degerleri i¢in yanlis pozitif oran1 gergek pozitif
orani ile karsilagtirir. Baska bir deyisle ¢ogu siniflandirma modeli olasiliksaldir, yani bir
ornegin meme olma olasiligini tahmin eder. Cikti sonucu 1 ise goriintiiniin "koti huylu”

olmasina karar verilir.
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4, MODEL CALISMALARINA YONELIK VERI ONiSLEM SURECI

Dijital goriintii isleme, bir video veya fotograf cercevesi gibi bir goriintiiyii meydana getiren
sinyal islemenin bir parcasidir. Oncellikle MIAS meme veri seti goriintiileri girdi olarak
alinmakta ve ¢ikti, goriintiiye bagli olan goriintii veya parametre karakterizasyonlar: olarak
ortaya ¢cikmaktadir. Maksimum goriintii doniistiirme iglemleri, goriintiiyii 2 boyutlu bir sinyal

olarak ele almay1 ve ona standart sinyal isleme tekniklerinin uygulanmasini icermektedir.

Calisma kapsaminda; goriintii gelistirme, goriintii segmentasyonu ve Oznitelik ¢ikarma
seklinde adlandirilan farkli sinyal isleme teknikleri kullanilmistir. S6z konusu tekniklere

iliskin detaylar takip eden alt bagliklarda ele alinacaktir.
41 GORUNTU ONISLEME

Calismada; kullanilan goriintii isleme teknigi ile goriintii iyilestirildikten sonra goriintiiniin
aliabilmesi icin ¢alisilmistir. Bu teknik; gelistirme, kontrasti iyilestirme, bulaniklastirma ve
glriiltiiyli azaltma gibi goriintli kalitesini iyilestiren durumlar igin kullanilan bir tekniktir.
Onislem; goriintii islemede, giiriiltii olarak adlandirilan kirliligi gidererek gdriintiiyii
iyilestirme anlamina gelmektedir. Bu sekilde goriintii daha anlasilir hale gelmektedir.
Gorilintii isleme, elektronik ortamda kaydedilen herhangi bir resim dosyasi iizerinde
bilgisayar yardimiyla yapilan tiim islemleri kapsamaktadir. Goriintii dosyalar1 iizerinde
yapilan islemler goriintiideki 1s1k, renk, zithik, keskinlik ya da netlik gibi 6zellikleri
degistirmek veya resimde yer alan bir giiriiltiiyii, piiriz ya da bozuklugu gidermek de olabilir.
Ayrica bu sayilanlara ek olarak; goriintii dosyalarindan anlamli veriler ¢ikarmak ve o
goriintiilerde yer alan nesneler hakkinda farkli bilgiler edinmek de goriintii isleme olarak

adlandirilmaktadir.

Goriintliniin diizeltilmesinde kullanilan ortalama filtre, bulanik mantik filtresi, giiriiltiiniin
olup olmadigina karar veren birim filtresi ve Gauss filtresi, goriintiiniin iyilestirilmesine
iliskin en 6nemli parametrelerdendir [36]. Gauss filtresi goriintiileri bulaniklastirmak, 6zelligi
ve giriiltiiyli temizlemek amaciyla uygulanan iki boyutlu bir evrisim parametresidir.
Goriintliniin ne kadar homojen olup olmadigimin belirlenebilmesi acgisindan standart sapma,
bu parametrede ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir [37]. Gauss filtresi, veri veya giiriiltii i¢in bir
olasilik dagilimimi karakterize etmek, diizlestirme operatorii ve matematik arastirma
alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Denklem 1’de Gauss filtreleri i¢in ortalama ve standart
sapma degerlerinin alinmasi gosterilmektedir:
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f2(2) = =exp{-Z} 1)

Formiilde yer alan M degeri, ortalamay1; o degeri ise standart sapmayi ifade etmektedir.

Tuz ve biber filtresi ise goriintii lizerinde yer alan tuz biber giiriiltiilerinin giderilmesi ve
gorlintiideki gereksiz ayrintilarin azaltilmasini saglanmaktadir. Kameradan alinan goriinti
matrisi lizerinde, 3x3, 5x5 vb. kiiciik bir ¢ekirdek matrisinin gezdirilmesi sonucunda

filtreleme islemi ger¢eklesmektedir.
4.2 GORUNTU SEGMENTASYONU

Gorilintii segmentasyonu, temelde bir gorilintliniin boliimii veya boliimlenmesidir. Bir diger
ifadeyle; goriintiiniin bir veya daha fazla kriterin 6zelliklerine baglanabilen gesitli bolgelere
boliinmesine iliskin prosediirdiir. Gorlintii segmentasyonu genellikle goriintiilerdeki nesneleri
ve sinirlart bulmak i¢in kullanilmaktadir. Ayni etikete sahip piksellerin belirli 6zellikleri
paylasacak sekilde bir goriintiideki her piksele bir etiket atama islemidir. Segmentasyon
sonucunda sadece aranan kisimlarin tutulmasi ve gereksiz kisimlarin goriintiiden ¢ikarilmasi
hedeflenir. Iyi parcalanmis bir goriintiiniin dzellikleri; gri ton ya da doku gibi bir dzellik
acisindan segmente edilmis bir goriintiide diizgiin ve homojen bdlgelerin elde edilmesi, bolge
iclerinin basit olmast ve kiigiik delikler icermesi, birbirine yakin fakat farkli bolgelerin
diizgiin olduklar1 6zellik acisindan farkli degerler almasi, bolge smirlarinin basit olmasi,
girinti ¢ikinti olmamasi ve bolge siirlarinin uzamsal olarak dogru konumda bulunmasidir.
Gorilintii boliitleme yontemlerinden en Onemlisi, gorselin sadece parlaklik bilgisi dikkate
alinarak boliitlemenin gergeklestirildigi esikleme islemidir. Diger bir boliitleme islemi, farkl
ylizeylerin veya boélgelerin yan yana getirilmesiyle olusturulan kenar bolgelerinin

bulunmasidir.
43 OZNITELIK CIKARMA

Oznitelik ¢ikama, meme kanserini ayirt etmeye yonelik en ideal yaklasimdir. Bu durum;
gorilintii isleme teknikleri a¢isindan meme kanserinin tanimlanmasinda, tibbi siirece avantaj
saglayacagi ve tibbi ilerlemenin gelistirilmesine yardimci olabilecegi anlamina gelmektedir.
Bu 0Oznitelikler, goriintii islemedeki 6zellik i¢in gesitli siniflandirmalar1 kapsamaktadir. Cip
histogram &zelligi, dalgacik tabanli 6znitelik ¢ikarimi gibi bir¢ok 6znitelik ¢ikarma kategorisi

bulunmaktadir.
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5. UYGULAMA

YSA, insan beyninden ilham alan paralel ve dagitik bilgi isleme mimarileridir ve agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan islem modiillerinden olusmaktadir. Ogrenebilen bir
yapay zeka alt kiimesidir. Yapay Sinir aglari, insan beyninin bir &zelligi olan yeni bilgi
tiiretme ve 6grenme yoluyla yeni bilgi iretme ve bulma gibi kapasiteleri herhangi bir yardim

almadan otomatik olarak gerceklestirmek i¢in kurulmustur.

Bir Yapay Sinir Agin1 egitirken katman sayisi, gizli birim sayisi, 6grenme hizi, aktivasyon
fonksiyonu gibi parametrelere karar verilmesi gerekir. Bu parametrelerin davranis1 hakkinda
dogru tahminlerde bulunmak ic¢in bir¢ok farkli degerle deney yapmak gerekmektedir. Bu
zorluklar nedeniyle, makine O&grenimi uygulamasi yinelemeli bir siire¢ olarak
olusturulmustur. Bu yaklasim normalde hedef sorununu ¢dzmek i¢in gereken katman sayisi,
gizli birimlerin sayis1 ve lizerinde c¢alisilacak veri kiimeleri kavramiyla baslamaktadir. S6z
konusu kavram gelistirildikten sonra kodlama yoluyla teste tabi tutulur. Agin ve g¢esitli
ayarlarin ne kadar iyi ¢alistigin1 gérmek i¢in kodun yiiriitiilmesi izlenebilir. Performans analiz
edildikten ve konsept yenilendikten sonra yeni konfigiirasyon ayarlar1 ve optimizasyon

parametreleri gelistirilerek prosediir tekrarlanir.

Smiflandirma Modellerinde Basar1 Kriterleri: Performans dl¢iimii, MO’de 6nemli bir yer
tutmaktadir. ROC ve AUC egrileri bu nedenle bir siniflandirma algoritmasinin dogrulugunu
olgmek i¢in kullanilir [38]. ROC egrisi, herhangi bir siniflandirma modelinin performansini
yonetmede temel degerlendirme kriterlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Siiflandirma
algoritmalarini kullanan arastirmalardaki temel yanilgilardan biri, yalnizca dogruluk oraninin
bir basari kriteri olarak degerlendirilmesidir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde dogruluk orani
giivenilir bilgi saglayamaz. Dengesiz veri kiimesi, smiflar arasindaki dagilimi yakin

olmadigi veri kiimelerini temsil eder.

Diinya capinda, bir performans 6l¢iisii olarak esik degeri degistirilerek olusturulan Gergek
Pozitif Oran-Yanlis Pozitif Oran grafiginin kullanilmasi yaygindir. AUC normalde 0'dan 1'e
kadar ¢alisir. Bir karar verme algoritmasinin ROC egrisi ¢apraz bir ¢izgi olusturuyorsa, AUC
degeri 0,5'tir. AUC degeri kullanilirsa dogru se¢im yapmak daha olasidir. Ozetle, daha iyi bir
egri, her iki ROC egrisinin AUC'nin 1'den biiyiik oldugu bir egridir. Bununla birlikte, uygun

bir karsilastirma i¢in bazi yonler dikkate alinmalidir. ROC egrileri olusturulurken ¢esitli veri
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kiimelerinin zorluk seviyelerinin esdeger oldugu varsayilir. Bilgisayarlt bir tibbi goriintii

analiz algoritmasi tarafindan olusturulan bir ROC egrisi genellikle 10 veya 100'diir.

AUC genel bir performans 0lgiisii oldugundan, birka¢ 6nemli husus ihmal edilebilir. Bu
durumda, belirtilen DP araligi, YP aralig1 veya her ikisi i¢in ROC egrisi altindaki kismi alan
hesaplanmalidir. Ayn1 DP veya YP araliindaki kismi AUC'leri karsilastirmaya genellikle
izin verilir. Farkli DP araliklari i¢in hesaplanan AUC'lerin her bir DP araligindaki minimum
sayida farkli degerde normallestirilmesi, eger herhangi bir amag i¢in karsilastiriliyorlarsa
onerilir. Capraz ¢izgi, kismi AUC i¢in en diisiikk degeri alabilir. Bu sekilde ayarlansa bile,
cesitli DP araliklarindaki AUC'leri karsilagtirmak mantikli olmayacaktir.

5.1 UYGULANAN OGRENME AKTARIMI TABANLI TEKNiKLER

ESA, X-Ray goriintiillerine bir dizi Ogrenilebilir filtre uygulamaktadir. ESA'da evrisim
katmani; filtre boyutu, uygulanan filtre sayist ve evreler ile tanimlanabilir. Evrisimli bir
katmanin girisi ve ¢ikisi, X-Ray goriintiileri ile baslayan ii¢ boyutlu (genislik, yiikseklik,
kanal sayis1) bir yapiya sahiptir. Evrisim katmanlar1 derlenirken; cikisin genisligi ve
yiiksekligi maksimum havuzlama islemi ve derinlik ise daha fazla veya daha az filtre

kullanilarak elde edilmektedir.

Yapilan ¢alismada hiz ve modiilerlik gz oniine alinarak, 1 TB veri yerine sadece 32.7 GB
veri ile calisilmistir. Calismada kullanilan veri setinin %80’1 egitim, %20’si ise test i¢in
ayrilmistir. Bilgisayar konfigiirasyonu Intel Core 17 10750H 16GB 512 GB SSD RTX 2060
ile sistem tizerinde iglem yapilarak model egitilmistir. Programlama dili olarak Python
kullanilmigtir.  Python dilinin yan1 sira Tensorflow ve Keras kiitiiphanelerinden de

yararlanilmistir. Dogrulama i¢in 10 kath ¢apraz dogrulama yaklasimi kullanilmistir.
5.1.1 Resnet50 Ag1

Resnet50, yenilikgi bir mimariden =ziyade ¢ok ¢esitli smiflandirma goérevlerinin
kullanilmasiyla miikemmel sonuclar elde edilmesini saglayan bir modeldir. Calismada,
sifirdan CNN egitmek yerine halihazirda var olan CNN mimarisinden yararlanilmistir.
Resnet50, toplam 50 katmana sahip bir artik sinir agi varyantidir. Artik aglarin, iyi bir
performans ve parametre sayisi kombinasyonu saglamasiyla model daha hizli egitilmektedir.
Artik ag mimarisi kullanilmasiin bir bagka nedeni ise egitildikleri boyuttan farkli boyutlara

sahip olan goriintiileri de besleyebilme 6zelligidir. Resnet50 agi i¢in Onerilen sistem, ayn1 X-
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Ray taramalarina sahip vakalarin olusturdugu bir veri {izerinden olusturulmustur. X-Ray

goriintii setinin %80'1 egitim, %20'si ise test i¢in kullanilmistir.

Resnet50 model egitimi iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada; X-Ray goriintiileri
MIAS veri kiimesinde 224 x 224 x 3 olarak boyutlandirilmakta ve daha sonra 128 x 128 x 3,
224 x 224 x 3 ve 299 x 299 x 3 olarak yeniden Olgeklendirilmektedir. Farkli egitim
asamalarinda farkli boyutlar kullanilmaktadir. Bir X-Ray veri seti i¢cin ImageNet agirliklar1 5
Epok boyunca dgrenme hizi le-3 olacak sekilde ayarlanmaktadir. ikinci asamada, tim ag
daha 6nce oldugu gibi ayirt edici bir 6grenme oraniyla 5 Epok igin daha da ince ayarlamalara
tabi tutulmaktadir. Daha sonra tim ag, 40 Epok i¢in 229 x 229 x 3 boyutunda girdi

gorlintiileriyle daha da ince hale getirilmektedir. Boylece ilk katmanin le-6 Ogrenme

Kisaca; Resnet50 modelinde 50 Epok, 0.001 6grenme katsayist ve Adam optimizeden
yararlanilmigtir. Resnet50'de kullanilan agirliklar ImageNet veri seti ile dnceden egitilmis,

modelin tekrar egitilmesine gerek kalmadan zaman kayb1 dnlenmistir. Asagida verilen Sekil

5.1'de, Resnet50’nin kullanilmasiyla bulunan en iyi dort sonug gosterilmektedir.

Sekil 5.1: Resnet50 ile elde edilmis en iyi sonuglar

Yukarida verilen Sekil 5.1°de de goriildiigii iizere; az sayida veriye sahip siniflandirma
problemlerinin ¢ézlimiinde, transfer 6grenme yontemi biiyiikk 6nem tasimaktadir. Evrigimli

sinir aglarin1 egitmek i¢in biiylik miktarda etiketlenmis veri kiimesi ve yiiksek hesaplamali

40



grafik kartlar1 gerekmektedir. Tibbi goriintii islemedeki temel sorunlardan biri, etiketli
verilerin azligidir. Tibbi verilerin uzman doktorlar tarafindan etiketlenmesi pahali ve zaman
alan bir islemdir [39]. Bu nedenle CNN modelini sifirdan egitmek yerine, daha dnce farkli bir
veri kiimesi lizerinde egitilen modelin deneyimleri eldeki modele aktarilmaktadir. Baska bir
deyisle, transfer O0grenme yontemi kullanilarak Onceden egitilmis modellerin agirliklari
mevcut modele aktarilmaktadir. Birkag veri seti ile problemler, transfer 6§renme yontemi
kullanilarak basarili bir sekilde egitilebilir. Asagida verilen Sekil 5.2°de uygulanan Resnet50

mimarisi gosterilmektedir.

256-d

Y
| 1x1, 64
l relu
| 3x3, 64 |
l relu

| 1x1, 256

256-d

Y
| 1x1, 64
l relu
| 3x3, 64 |
l relu

| 1x1, 256

Sekil 5.2: Uygulanan Resnet50 Mimarisi

Sekil 5.2°de de goriildiigii iizere; OA igin egitilen modelin bazi parametreleri (maksimum
havuzlama, paket normalizasyonu) degistirilerek model, MIAS veri setine uyarlanmistir.
Oncellikle X-Ray veri seti almip paket normalizasyonuna tabi tutulmus ve daha sonra evrigim
2D katmani ve bu adimlarin tekrarindan olusan bir seriden gegirilmistir. Son adim olarak da

diizlestirme uygulanmistir.
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Asamali yeniden boyutlandirma kullanan Resnet50 modeli, farkli girdi goriintiisii
boyutlariyla birden ¢ok egitim asamasinda daha iyi bir siniflandirma yapma egilimindedir.
Bu, ayn1 zamanda bir girdi goriintii boyutundan digerine aktarim yapmay1 6grenmenin bir

yoludur. Cizelge 5.1’de Resnet50 model sonuglart gosterilmektedir.

Cizelge 5.1: Resnet50 model Sonuglar

CAPRAZ | Dogruluk | Kesinlik | Hassasiyet | Ozgiinlik | Duyarlilik F1-skor
Fold 1 0.986 0.913 0.977 0.894 0.988 0.903
Fold 2 0.984 0.851 0.968 0.973 0.944 0.915
Fold 3 0.982 0.858 0.986 0.952 0.988 0.827
Fold 4 0.958 0.827 0.974 0.931 0.832 0.963
Fold 5 0.976 0.803 0.965 0.979 0.912 0.911
Fold 6 0.972 0.924 0.926 0.940 0.908 0.983
Fold 7 0.968 0.855 0.902 0.905 0.996 0.811
Fold 8 0.952 0.983 0.912 0.097 0.964 0.983
Fold 9 0.836 0.911 0.866 0.948 0.971 0.923
Fold 10 0.988 0.993 0.981 0.991 0.964 0.983

Dikkat edilmesi gereken husus, egitimin sonraki agsamalarina gecerken dgrenme oranlarinda
diisiis saglanmis olmasidir. Bu durum, agirliklarin bir asamadan sonraki asamaya kadar ¢ok

fazla degistirilmedigini géstermektedir.

Bu boliimde, Resnet50 ag1 performansinin sonucglari ve kullanilan nicel Olgiimler
gosterilmektedir. Saglikli / 1yi huylu timér / kotli huylu tiimor vakalarin yami sira her
enfeksiyon tiirli duyarlilik, kesinlik, dogruluk, 6zgiinliik, hassasiyet, metrikleri ve F1 skoru
verilmektedir. Model dogrulugu i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Yukarida
verilen Cizelge 5.1'de de goriildiigii tizere; dogruluk orani1 %98,8 gibi bir degerle basariya
ulagmustir. Ayrica hata matrisi de bunu ispatlayacak sekildedir. Asagida verilen Sekil 5.3’te

Resnet50 hata matrisi gosterimi bulunmaktadir.
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Sekil 5.3: Resnet50 hata matrisi gosterimi

Yukarida verilen Sekil 5.3’te goriildiigii iizere; normalize edilmis ve normalize edilmemis
hali ile Resnet50 mimarisinin sonuglari tartisilmaktadir. Asagida verilen Sekil 5.4’te ise

Resnet50 modelinin egitim ve test seti icin ROC egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 5.4: Resnet50 ag1 ROC egrisi sonuglari

Sekil 5.4’te de gorildiigi lizere; Resnet50 modelinin performans i¢in gosterilen ROC
egrisinde AUC'si 0,97 olarak Sl¢iilmistiir. Bu durum, Resnet50 mimarisinde modelin basarili

oldugu anlamina gelmektedir. Yapilan deneyler sonucunda ortaya ¢ikan tek problem,
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dogrulama sonucunun istenilen diizeye ulasamamis olmasidir. Sekil 5.5’te Resnet50 dogruluk

ve kayip oranlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.5: Resnet50 dogruluk ve kayip oranlar

Sekil 5.5’te de goriildiigili lizere Resnet50 mimarisi i¢in kayip orami diigmiis, dogruluk orani

ise artmustir.
512 VGGI19 Ag

VGG19 modelinde veri egitimi i¢in VGG19 kullanilmigtir. X-Ray goriintiileri egitim ve test
icin iki sete ayrilmistir. Bir CNN mimarisi olan VGG19'un 16 katmani bulunmaktadir [39].
Katmanlar; evrisimli katmanlar, maksimum havuzlama katmanlari, aktivasyon katmanlar1 ve
FC'lerden olusmaktadir. VGG19'un; 13 evrisimli, 5 maksimum havuzlama ve 3 yogun
katman olmak iizere toplam 21 katmandan olusmasina ragmen sadece 16 agirlik katmani
vardir. Evrisim 1'de 64 filtre bulunurken evrisim 2'de 128, evrisim 3'te 256, evrisim 4 ve S'te

ise 512 filtre bulunmaktadir. Sekil 5.6’da uygulanan VGG19 semasi gosterilmektedir.
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Sekil 5.6: Uygulanan VGG19 semasi gosterimi

Yukarida verilen Sekil 5.6’da goriildigii iizere; VGG19 ag1 performansinin sonuglari ve
kullanilan nicel Ol¢limler sunulmaktadir. Saglikli / iyi huylu timoér / koti huylu tlimor
vakalarin yani sira her enfeksiyon tiirii duyarlilik, kesinlik, dogruluk, 6zgiinliik, hassasiyet,
metrikleri ve F1 skoru verilmektedir. Asagida verilen Cizelge 5.2°de VGG19 aginin toplam
Epok sayis1 ve modelin dogrulugu gosterilmektedir.

Cizelge 5.2: VGG19 model Sonuglart

CAPRAZ Dogruluk | Kesinlik | Hassasiyet | Ozgiinliik | Duyarlilik | F1-skor
Fold 1 0.813 0.712 0.869 0.705 0.823 0.893
Fold 2 0.842 0.812 0.857 0.845 0.883 0.842
Fold 3 0.911 0.822 0.870 0.802 0.835 0.869
Fold 4 0.824 0.897 0.869 0.825 0.925 0.874
Fold 5 0.819 0.842 0.857 0.714 0.709 0.901
Fold 6 0.917 0.914 0.889 0.871 0.915 0.896
Fold 7 0.815 0.832 0.841 0.818 0.675 0.886
Fold 8 0.913 0.877 0.899 0.877 0.682 0.843
Fold 9 0.881 0.812 0.857 0.781 0.899 0.895
Fold 10 0.899 0.799 0.869 0.761 0.859 0.884
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Cizelge 5.2°de goriildigi tizere; dogruluk oraninda %91,7 gibi bir degerle

ulagmustir. Sekil 5.7°de VGG19 hata matrisi gosterilmededir.

Narmal dederler

33002

300000

78083 8975

- 100000

Sekil 5.7: VGG19 hata matrisi gdsterimi

basariya

Sekil 5.7°de de goriildiigl iizere, VGG19 modeli i¢in hata matrisinde gergek degerler ve

tahmin edilen degerler tartisilmaktadir. Hata matrisi normalize edilmis ve edilmemis

durumlar acisindan ele alinmistir. Asagida verilen Sekil 5.8°de VGG19 hata matrisi

gosterilmektedir.
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Sekil 5.8: VGG19 ROC sonug gosterimi

Sekil 5.8’de goriildiigli tizere; ROC i¢in en iyi AUC degeri 0,87 olarak hesaplanmistir.

VGG19 performansinda ise yanlis teshis orani diisiik olmakla birlikte yanlis pozitif orani ve
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yanlis negatif orani yiiksek bir sekilde goriilmektedir. Sekil 5.9’da VGG19 ile Resnet50’in

calisma ve basar1 grafigi gosterilmektedir.

Model Hafiza |Dogruluk |[Epok |Cahsma Siiresi

ResNet50 (99MB |0.98 150 |00:21:30
VGGI19 349 MB (0.90 500 |00:34:35
00:36:00 100%
S0%
00:28:48 80%
70%
00:21:36 60%
50%
00:14:24 40%
30%
00:07:12 20%
10%

00:00:00 0%

VGG19 ResNetS0

Sekil 5.9: GG19 ile Resnet50 ¢aligsma ve basari grafigi

Yukarida verilen Sekil 5.9°da da goriildiigii iizere; VGG19 modeline kiyasla hem basart hem

de caligsma siiresi acisindan Resnet50 modeli daha iyi bir performans sergilemistir.
ResNet50 ve VGG19 Performans Karsilastirmasi

Model karsilastirma sonuglari, ResNet50'nin VGG19'dan daha 1yi performans gosterdigini ve
meme kanseri modelinin daha yiliksek bir puan elde etmesini sagladigini gostermektedir.
Ayrica sonucglar ResNet50'nin modelin VGG19 daha basarili oldugu ortaya koymaktadir.
Bunun baslica nedeni VGG19°’da 19 katman varken, ResNet50’de 50 katman ve derin
filtreler bulunmaktadir. Calismada acgik kaynakl yiliksek ¢oziiniirliiklii normal meme rontgeni
goriintiilerinden pnémoni goriintiilerini ayirt etmek i¢in onceden egitilmis modeller olan
VGG19 ve ResNet50 kullanarak deneyler yapilmistir. Standart bir teknik olarak, goriintii
daha kiiclik boyutlara indirgenmis ve daha sonra siniflandirma i¢in ESA’ya aktarilmistir.
Modelin dogrulugu, onceden egitilmis modelleri kullanmanin etkinligi nedeniyle diger
geleneksel yaklagimlarla karsilagtirildiginda daha yiiksek ¢ikmaktadir. Sekil 5.9'da goriildigi
gibi ResNet50 derin filtreleri sayesinde hem yiiksek basar1 gostermis hem de ¢ok kisa

zamanda islemi gergeklestirmistir.
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Ayrica ¢alismada iki deney analizinden olusmustur. Yapilan deneyde VGG19 mimarileri
ozellik secim ydntemleri kullanilmadan MO ile siniflandirilmistir. Analiz sonuglar1 Cizelge
5.1 ve 5.2°de gosterilmistir. Analiz sonuglarinda en iyi simiflandirma dogrulugu Resnet50
mimarisiyle saglanmistir (Bkz: Cizelge 5.1). Elde edilen siniflandirma basarist %98,80°dur.

CNN mimarilerinin 6grenim basar1 ve calisma stireleri ise Sekil 5.10°da gosterilmistir.

Sekil 5.10°’da meme goriintiilerinin yiiksek ve diisiik risk goriintiileri verilmistir

Sekil 5.10: a) iyi huylu goriintli ve b) kotii huylu goriintii gdsterimi

Sekil 5.10°da farkli meme yogunlugu ve Hibrit DO riski kombinasyonlarina sahip
muayeneler i¢in bir karigsiklik matrisi hesaplanmistir. Test setindeki her muayene, meme
yogunluguna (sira) ve Hibrit DO riskine (siitun) gére bir hiicreye yerlestirilmistir. Satirlar,
yogun olmayan memelere ve siitunlar ise Hibrit DO tarafindan siralanan en diisiik ve en
yiikksek %50 risk muayenelerine karsilik gelmektedir. Her hiicrede, 5 yil iginde kanser
gelistiren incelemelerin orani bildirilmistir. Siralarin diisiik, orta ve yliksek riskli {icliileri
temsil ettigi ve siitunlarin Hibrit DO ile diisiik, orta ve yiiksek riskli iigliileri temsil ettigi
karsilastirma igin benzer bir analiz tekrarlanmistir. Son olarak, karisiklik matrislerindeki her

hiicrenin 6rnek bir mamografisi sunulmaktadir.

Tarihsel olarak, doku biyobelirtecleri i¢in bilgisayar destekli tan1 kullanmanin yarari, klinik
olarak ilgili alanlarin1 otomatik olarak tanimak i¢in goriintii analizinin eksiklikleri nedeniyle

zayiflamistir. Giderek artan sayidaki metodolojik ¢alisma, derin 6grenmenin karmasik oriintii
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tanima gorevlerini basarma yeteneginin yeni nesil bilgisayar destekli teshis araglarina yol
acabilecegini 6ne siirmektedir. Bununla birlikte, derin 6grenme algoritmalarinin onkolojide
klinik karar vermeye yardimci olabilecegine dair bir kanit yoktur. Bu ¢aligma, meme dokusu
orneklerinin derin 6grenmeye dayali analizinin bir doku biyobelirteclerinin otomatik ve dogru
bir sekilde puanlanmasimi sagladigina dair bir kavram kaniti olusturmaktadir. Ayrica,
bilgisayar destekli taninin, tanisal olarak net olmayan ve yanlis tani riski tasiyan zorlu

vakalardan ayirt edilmesinde aragsal olabilecegini one siirmektedir.

Otomatik timor biyobelirte¢ puanlamasi ilk olarak CNN genellikle gogiis tiimori
orneklerinde bulunan ¢esitli hiicre fenotiplerini tanima yetenegi degerlendirilerek ele
almmistir. CNN, iki son teknoloji klasik makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla 6nemli
Olciide daha yiiksek dogruluk elde etmistir. CNN oriintii tanima dogrulugu, genellikle egitim
verilerinden soyut temsilleri 6grenme kapasiteleriyle agiklanir. Gogiis kanseri hiicrelerinin
pleomorfisi39 nedeniyle CNN, her bir belirli fenotip i¢indeki hiicre ¢esitliligine karst saglam
olan ayrimci Ozellikleri ortaya c¢ikarmak i¢in Ozellikle yararlidir. Ancak dikkate deger bir
istisna, yalnizca membran boyama yogunluguna gore ayirt edilebilen 2+ tiimor hiicresi ve 3+
timor hiicresi ile ortaya c¢ikar. CNN, bu iki fenotip i¢in klasik makine ogrenimi
yaklagimlarindan daha iyi performans gostermemistir. Cilinkii klasik makine 6grenimi, bir
ozellik olarak zar boyama yogunlugunun acik kullanimindan yararlanabilir. Bu nedenle,
MIAS puanlamasi i¢cin CNN performansini giiglendirmeye yonelik bir yaklasim, ConvNet
model yerlestirme sirasinda egitilebilir 6zelliklere ek olarak membran boyama yogunlugunu
acikca tanitmak olabilir. Bu c¢alismanin bir uzantisi, egitim setinin CNN performansi
iizerindeki etkisini degerlendirmek olacaktir. Ozellikle, egitim seti boyutunun etkisi ve egitim
setine agiklama ekleyen operatdriin deneyim derinliginin CNN performans: tizerindeki etkisi
burada degerlendirilmemistir ve hiicre siniflandirmasinin dogrulugunu optimize etmek icin

degerli bilgiler saglayabilir.

Otomatik puanlama ile burada bildirilen ilk patolog puanlamasi arasindaki anlasma diizeyi,
egitim gerceklestirildikten sonra Onerilen yaklasimin tam otomatik bir sekilde gegerli MIAS
puanlar iiretebilecegini gostermektedir. Ozellikle bu ¢alisma, gesitli laboratuvarlardan ¢ikan
numunelere genellenebilirligi aragtirmamistir. Otomatik teshis sistemlerinin kullanimi
nedeniyle BDS teknikleri giderek daha standart héale gelmesine ragmen, analitik Oncesi
faktorler (doku toplama ve isleme) nedeniyle laboratuvarlar arasinda boyama yogunlugunda
farkliliklar ortaya c¢ikabilir. Ek olarak, slayt tarayici saticilar1 ve slayt tarayici kalibrasyonu
arasindaki farkliliklar, goriintii yogunlugu seviyelerini etkileyebilir. Bu nedenle, farkli
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laboratuvarlardan olusturulan slayt goriintiilerini puanlamak icin bir laboratuvarda egitilmis
bir CNN modelinin uygulanip uygulanmayacagi ve hangi kosullar altinda uygulanabilecegi
veya egitim ve dogrulamanin her laboratuvarda ayri ayr1 yapilmasi gerekip gerekmedigi

heniiz belirlenmemistir.
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6. TARTISMA

Meme kanseri, kadinlar arasinda en yaygin goriilen kanser tiiriidiir ve diinya ¢apinda yasam
alan bir hastaliktir. Histopatolojik goriintiileme, patologlarin doku hiicrelerini farkh
mikroskobik standartlar altinda inceledikleri ancak nihai karar lizerinde anlasamadiklari
kanser teshisi yontemlerinden biridir. Bu yorucu bir istir ve bu nedenle denetimli

siniflandirma i¢in Derin Ogrenme kullaniimaktadar.

MIAS wveri seti i¢in degerlendirme siireci, 10 kat capraz dogrulama kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Her katlama icin kalan 6rnekler, rastgele bir sekilde egitim (%80) ve
dogrulama (%20) kiimelerine boliiniir. Bu veri kiimesi i¢in saglanan sonuglar, on ¢alismanin
ortalamasi olarak hesaplanir. MIAS veri kiimesi i¢in rastgele yeni bir egitim kiimesine ve bir

dogrulama kiimesine boliinen orijinal egitim boliimlemesi kullanilmistir.

Mamogramlardan IA’larin ¢ikarilmasi, tiim lezyonlar i¢in kitle etrafinda ortalanmis sabit
boyutta (1024x1024) bir pencere kirpilarak gerceklestirilmistir. Gorilinti boyutu, veri
setindeki tim Kkiitleler icin yeterli olacak sekilde secilmistir. Bu sekilde, daha biiyiik
olgeklerde 6grenme Ozellikleri icin yeterli bitisik doku dahil edilirken yeniden boyutlandirma

kaynakli bozulma 6nlenmektedir.

Veri biiylitme, CNN egitim siirecinin énemli bir parcasidir. Veri biiylitme sayesinde, mevcut
goriintiiler doniistiiriilerek yapay egitim Ornekleri olusturulmaktadir. Egitimde kullanilan
doniisiimler dondiirme ve c¢evirmedir. Bu sekilde, 6grenilen 06zellikler icin rotasyon
degismezligini ifade eden anlamli ornekler iiretilmektedir. Veri biiyiitme islemi ¢evrim i¢i
olarak gerceklestirilmekte, yani her egitim Ornegi igin rastgele dondiirme ve gevirme

uygulanmaktadir.

Her iki veri setinde transfer 6grenme ince ayar kullanilarak maksimum performans elde
edilmistir. Bu, ILSVCR yarismasinda da bildirilen sonuglarla értiismektedir. Bunun olas1 bir
nedeni, incelenen diger aglardan daha derin bir biiyiikliik siras1 oldugu i¢in ResNet'in artan
karmasikligidir. CNN derinlestik¢e, yani daha fazla sayida katmanla birlikte, dogrusal
olmayanlarin sayis1 da artar. Sifirdan egitim durumunda, test edilen daha basit ve s1g ag olan
VGG19 ile maksimum performans elde edilir. Bu, tibbi uygulamalar ve 6zellikle mamografi
icin mevcut olanlar gibi sinirl sayida 6rnek igeren veri kiimeleri s6z konusu oldugunda, daha

biliylik ve karmagik aglarin etkili egitiminin saglanamayacagi hipotezini dogrular. Hemen

51



hemen biitiin metotlar benzer sonuglar gostermistir. ResNet diger metotlara kiyasen biraz

daha basar1 oran1 yiiksek ¢cikmustir.

Cizelge 6.1 meme kanseri teshisi i¢in kullanilan metotlarin performansini gostermektedir. En
iyi performans gosteren aglar, AUC agisindan ayni veri kiimesi {izerinde degerlendirildiginde
diger tiim calismalardan marjinal olarak daha yiiksek performans elde eder ve bunlar1 geride
birakmaktadir. Bununla birlikte, gelistirilen mimari 6zellikleri ve sekil 6zelliklerini ¢ikarmak
icin girdi olarak saglanan ayrintili bir lezyon segmentasyonu kullanilir. Sonug olarak,
sistemin performansi biiyiik Ol¢iide saglanan segmentasyonun kalitesine baglidir, bu da
kullanicidan 6nemli 6l¢iide zaman ve caba harcamay1 gerektiren bir gorev olabilir. Buna
karsilik, ~ CNN'de  herhangi  bir bagimliligin  olmamasi, teshisin  tamamen

otomatiklestirilebildigi daha somut bir uctan uca siniflandirma sistemi ile sonuglanir.

Cizelge 6.1: Gelistirilen modelin literatiir ile karsilastirmasi

Calisma Metotlar Veri Seti Basari Orami
Yala, Adam, etYar1 otomatik segmentasyon Meme Tomografi0.71
al.(2019) [40] Merkezi
Shen et al.|Resnet50 Kanser Arsivi0.96 (180 epok)
(2019) [41] Merkez
Qi et al. (2010)Kenar tabanli segmentasyon, Breast DWI 0.77
[42]
Hough doniigiimii
EtehadTavakol [Fuzzy C-means Breast 0.68
et al. (2009) [43] Cancer Wisconsin
Jin-Yu et al|Otsu Metodu ile Genetik Algoritma [NuCLS 0.71

(2010) [44]

Kapoor andCanny kenar dedektorii ve HoughBaseline 0.91

Prasad  (2014)dontisiimii  kullanilarak — otomatik|
Anket yoluyla
[45] segmentasyon
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Cizelge 6.1: Gelistirilen modelin literatiir ile karsilastirmas: (devam)

Calisma Metotlar Veri Seti Basar: Orani
Suganthi et al|Anizotropik difiizyon filtreli seviyelUci breast 0.88

(2017) [46] seti yontemi

Golestani et al[Seviye seti yontemi Wisconsin Breast |0.87

(2019) [47] Cancer

Sathish et al|Yatay Projeksiyon ProfilininUCI Makinel0.94

(2020) [48] Uygulanmasi Ogrenimi Deposu

Devi et al.Catallanma noktasi uydurma Kanser arsivi0.89

(2020) [49] Merkezi

Pramanik et al.Meme kan perfiizyonu,Wisconsin Breast (0.85

(2020) [50] Uyarlanabilir ~ {iggen  histogram/Cancer
tabanli esikleme

Gelistirilen VGG19, Resnet50 MIAS 0.988 (500 epok)
Model

Asagida verilen Cizelge 6.1’de VGG19 ¢alisma kodlar1 gosterilerek uygulama i¢in kullanilan

kodlar ve yapilan ince ayarlar sunulmustur.

Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar

Cagir numpy as np

Cagir pandas as pd

Cagir matplotlib.pyplot as plt

Cagir seaborn as sns

Cagir keras

From keras.katmans ¢agir FC, Conv2D , MaxHavuzlama2D ,

Diizlestir, Seyreltme , BatchNormalization

From keras.preprocessing.image ¢agir ImageVeriGenerator

From sklearn.model selection ¢agir egitim_test split
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Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam)

Etiketler = ['KANSER', 'SAGLIKLI']

Imaj_boyut = 184

Def veri_fonk(veri_dir):

Veri =[]

For etiket in etiketler:

Path = os.path.join(veri_dir, etiket)

Smif num = etiketler.index(etiket)

For imaj in os.listdir(path):

Try:

imaj_arr = cv2.cvtColor(imaj_arr,cv2.COLOR_GRAY2RGB)

reboyutd_arr = cv2.reboyut(imaj_arr, (imaj_boyut, imaj_boyut))

veri.append([reboyutd arr, sinif num])

except Exception as e:

print(e)

return np.array(veri)

egitim = veri_fonk('meme xray/egitim')

test = veri_fonk('meme_xray/test’)

val = veri_fonk('meme_xray/val'’)

egitimetiket = []

for imaj in egitim:

if(imaj[1] == 0):

egitimetiket.append("KANSER")

else:

egitimetiket.append("SAGLIKLI")
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Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam)

sns.countplot(egitimetiket)

plt.figure(figboyut = (5,5))

plt.imshow(egitim[0][0], cmap="gray")

plt.title(etiketler[egitim[O][ 1]])

plt.figure(fighoyut = (5,5))

plt.imshow(egitim[-1][0], cmap="gray’)

plt title(etiketler[egitim[-1][1]])

x_egitim =[]

y_egitim =[]

x_val =]

y val =]

x_test =]

y_test =]

for ozellik, etiket in egitim:

x_egitim.append(ozellik)

y_egitim.append(etiket)

for ozellik, etiket in test:

x_test.append(ozellik)

y_test.append(etiket)

for ozellik, etiket in val:

x_val.append(ozellik)

y_val.append(etiket)

X_egitim = np.array(x_egitim)/255.0

X_test = np.array(x_test)/255.0
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Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam)

x_val = np.array(x_val)/255.0

X_egitim = (x_egitim.reshape(-1,imaj_boyut,imaj_boyut,3))

x_test = (x_test.reshape(-1,imaj_boyut,imaj_boyut,3))

x_val = (x_val.reshape(-1,imaj_boyut,imaj_boyut,3))

X_egitim.shape

y_egitim=np.array(y_egitim)

y_test=np.array(y_test)

y_val=np.array(y_val)

from keras.models ¢agir Sequential

from keras.models ¢agir Model

from keras.callbacks ¢agir ModelCheckpoint, LearningRateScheduler,

EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, TensorBoard

from keras ¢agir optimizers, kayipes, activations, models

from keras.katmans ¢agir Convolution2D, FC, Input,
Diizlestir, Seyreltme, MaxHavuzlama2D, BatchNormalization,

Global AverageHavuzlama2D, Concatenate

from keras ¢agir applications

input_shape = (184,184,3)

base_model = keras.applications.VGG19(weights="imagenet’,

include_top=False,

input_shape=(184,184,3))

base model.egitimable = False

X = base_model.output

x= Diizlestir()(x)
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Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam)

x = FC(4096, activation="relu’)(x)

x= BatchNormalization()(x)

x=Seyreltme(0.5)(x)

x= FC(4096,activation="relu’)(x)

x= BatchNormalization()(x)

x=Seyreltme(0.5)(x)

tahmin = FC(2, activation="softmax’)(x)

for katman in base_model.katmans:

katman.egitimable = False

model=Sequential()

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=tahmin)

model.compile(kayip="sparse categorical crossentropy',

optimizer=optimizers.SGD(Ir=1e-3, momentum=0.9),

metrics=[Dogruluk])

model.summary()

verigen= ImageVeriGenerator(zoom_range=0.2)

verigen.fit(x_egitim)

from keras.callbacks ¢agir ModelCheckpoint, EarlyStopping

history = model.fit(verigen.flow(x_egitim,y egitim,

batch_boyut = 32) ,epochs =5, validation_veri = verigen.flow(x_test, y_test))

for i, katman in enumerate(base_model.katmans):

print(i, katman.name)

for katman in model.katmans[:12]:

katman.egitimable = False
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Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam)

for katman in model.katmans[12:]:

katman.egitimable = True

model.compile(kayip="sparse categorical crossentropy',

optimizer=optimizers.SGD(Ir=1e-3, momentum=0.9),metrics=[Dogruluk])

from keras.callbacks ¢agir ModelCheckpoint, EarlyStopping

checkpoint = ModelCheckpoint("vgg19.h5", monitor="val_acc',

verbose=1, save_best_only=True, save_weights_only=False, mode="auto’, period=1)

early = EarlyStopping(monitor="val_acc', min_delta=0, patience=3, verbose=1,

mode="auto")

history = model.fit(verigen.flow(x_egitim,y egitim, batch_boyut = 32) ,

epochs = 8, validation_veri = verigen.flow(x_test, y_test),callbacks=[checkpoint,early])

print("Kayip of the model is - ", model.evaluate(x_test,y_test)[0])

print("Accuracy of the model is - ", model.evaluate(x_test,y test)[1]*100 , "%")

print(history.history.keys())

# "Dogruluk"

plt.plot(history.history[Dogruluk])

plt.plot(history.history['val_accuracy'])

plt.title('model accuracy')

plt.yetiket(Dogruluk)

plt.xetiket('epoch’)

plt.legend(['egitim', dogrulama'], loc="upper left')

plt.show()

# "Kayip"

plt.plot(history.history['kayip'])
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Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam)

plt.plot(history.history['val kayip'])

plt.title('model kayip')

plt.yetiket('kayip")

plt.xetiket(‘epoch’)

plt.legend(['egitim', dogrulama'l,

loc="upper left’)

plt.show()

tahmin = model.predict(x_test)

tahmin = tahmin[:0]

=0

for i in range(len(tahmin)):

if tahmin[i]>0.65:

tahmin[i]=0

else:

tahmin[i]=1

cm = confusion_matrix(y_test,tahmin)

sns.heatmap(cm, annot=True)

Cm

(cm[O][0]+cm[1][1])/624

from sklearn.metrics ¢agir precision_score , recall _score

print(precision_score(y_test,tahmin,average=None))

print(recall_score(y_test,tanmin,average=None))

from sklearn.metrics ¢agir roc_curve,roc_auc_score

fpr , tpr, thresholds = roc_curve (y_test, tahmin)
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Cizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam)

def plot_roc_curve(fpr,tpr):

plt.plot(fpr,tpr)

plt.axis([0,1,0,1])

plt.xetiket('False Positive Rate’)

plt.yetiket('True Positive Rate’)

plt.show()

plot_roc_curve (fpr,tpr)

auc_score=roc_auc_score(y_test , tahmin)

print(auc_score)

¢agir os

¢agir numpy as np

cagir pandas as pd

cagir random

from skimage.io ¢agir imread

cagir matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

from tensorflow.python.keras.applications ¢agir Resnet50

from tensorflow.python.keras.applications.Resnet50 ¢agir

preprocess_input, decode_tahmin

from tensorflow.python.keras.models ¢agir Sequential

num_sinifes = 2

resnet weights_path =’Resnet50’

Asagida verilen Cizelge 6.’de Resnet50 calisma kodlarini gosterilerek, uygulama igin

kullanilan kodlar ve yapilan ince ayarlar sunulmustur.
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Cizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodlar1

orneklem_saglikli = load_orneklem(saglikli_vaka_dir + orneklem_isim)

print(SAGLIKLI')

plt.imshow(orneklem_saglikli)

plt.show()

orneklem_isim ='meme_kanser_1.png'

orneklem_kanserli = load_orneklem(kanserli_vaka_dir + orneklem_isim)

print(kanserli’)

plt.imshow(orneklem_kanserli)

plt.show()

saglikli_vaka = glob(saglikli_vaka_dir+'/*.png’)

kanserli_vaka = glob(kanserli_vaka_dir+'/*.png’)

egitim_veri =[]

for orneklem in saglikli_vaka:

egitim_veri.append((orneklem,0))

for orneklem in kanserli_vaka:

egitim_veri.append((orneklem, 1))

egitim_veri = pd.VeriFrame(egitim_veri, columns=['image’, 'label],index=None)

egitim_veri = egitim_veri.sample(frac=1.).reset_index(drop=True)

kanserli_orneklem = (egitim_veri[egitim_veri['label'|==1]['image'].iloc[:5]).tolist()

saglikli_orneklem = (egitim_veri[egitim_veri['label']==0]['image’].iloc[:5]).tolist()
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Cizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodlar1 (devam)

orneklem = kanserli_orneklem + saglikli_orneklem

del kanserli_orneklem, saglikli_orneklem

f, ax = plt.subplots(2,5, fighoyut=(30,10))

orneklem = imread(orneklem[i])

ax[i//5, 1%5].imshow(orneklem, cmap='gray')

if i<5:

ax[i//5, 1%5].set_title("Kanserli™)

else:

ax[i//5, 1%b5].set_title("Saglikli™)

ax[i//5, 1%?5].axis('off")

ax[i//5, 1%?5].set_aspect(‘auto’)

plt.show()

image_boyut = 150

nb_egitim_orneklem = 5216 # egitim seti

paket_boyut = 16

EPOCHS =6

STEPS =nb_egitim_orneklem / paket_boyut

veri_generator_with_aug

= ImageVeriGenerator(preprocessing_function=preprocess_input,
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Cizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodlar1 (devam)

horizontal_flip = True,

width_shift_range = 0.2,

height_shift_range = 0.2,

shear_range = 0.2,

zoom_range = 0.2

)

veri_generator_no_aug

= ImageVeriGenerator(preprocessing_function=preprocess_input

egitim_generator = veri_generator_with_aug.flow_from_directory(

directory = 'chest_xray/egitim/',

target_boyut = (image_boyut, image_boyut),

paket_boyut = paket_boyut,

sinif_mode = 'categorical')

validation_generator = veri_generator_no_aug.flow_from_directory(

directory = 'chest_xray/val/',

target_boyut = (image_boyut, image_boyut),

sinif_mode = 'categorical')

test_generator = veri_generator_no_aug.flow_from_directory(

directory = 'chest_xray/test/',

target_boyut = (image_boyut, image_boyut),
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Cizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodlar1 (devam)

paket_boyut = paket_boyut,

sinif mode = 'categorical')

model.fit_generator(

egitim_generator,

epochs = EPOCHS,

steps_per_epoch=STEPS,

validation_veri=validation_generator)

scores = model.evaluate_generator(test_generator)

print("\n%s: %.2f%%" % (model.metrics_isims[1], scores[1]*100))

from tensorflow.python.keras.models ¢agir load model

model.save('xray_model.h5") plt.plot(model.history.history[‘acc'])

plt.plot(model.history.history['val_acc']) plt.title('Model Accuracy’)

plt.ylabel(Dogruluk) plt.xlabel('"Epoch’)

plt.legend(['Egitim set', dogrulama set'], loc="upper left')

plt.plot(model.history.history['kayip'])

plt.plot(model.history.history['val kayip'])

plt.title('Model Kayip")

plt.ylabel('Kayip')

plt.xlabel('Epoch’)

plt.legend(['Egitim set', "Test set'], loc="upper left’)
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Cizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodlar1 (devam)

plt.show()

def choose_image_and_predict():

saglikli_or_kanserli = [[SAGLIKLI', kanserli']

folder_choice = (random.choice(saglikli_or_kanserli))

kanserli images = glob(‘chest xray/val/'+folder choice+'/*")

orneklem_choice = (random.choice(kanserli_images))

orneklem = load_orneklem(orneklem_choice, target_boyut=(150, 150))

orneklem = orneklem_to_array(orneklem)

plt.imshow(orneklem / 255.)

X = preprocess_input(np.expand_dims(orneklem.copy(), axis=0))

pred sinif = model.predict_sinifes(x)

pred = model.predict(x)

print("Actual siif:", folder choice)

if pred_siif[0] == 0:

print("Tahmin edilen sinif: Saglikli")

print("Likelihood:", pred[0][0].round(4))

if pred[0][0].round(4) < 0.8:

print("UYARI, low confidence") else:

print("Tahmin edilen sinif: Kanserli")

print('Likelihood:', pred[0][1].round(4))
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7. SONUCLAR

Calismada, meme kanserinin sebep oldugu 6liimlerin oraninin azaltilabilmesi amaciyla meme
kanserinin tespiti ve siniflandirmasi kapsaminda 6nerilen son modeller karsilastirilmaktadir.
Onerilen s6z konusu modellere iliskin veri kiimeleri arasindaki farklar; boyut, icerdigi
goriiniimler, goriintli formatinin igerdigi siniflar vb. bir¢ok agidan tartisilmistir. Bu farklarin
tartisilmasinin ardindan yakin zamanda yayimlanan ¢esitli makine 6grenimi tabanli algilama

ve smiflandirma yontemleri arasinda genel bir karsilagtirmali ¢calisma yapilmastir.

Calisma kapsaminda, meme kanseri hastalarindan alinan X-Ray goriintiilerindeki metastaz
bolgelerinin otomatik olarak tespit ve lokalize edilebilmesi amaciyla CNN tabanli bir sistem
gelistirilmistir. Onerilen bu sistem, o6n isleme, smiflandirma ve son isleme seklinde
adlandirilan {i¢ temel adimdan olusmaktadir. On isleme adiminda, tiim X-Ray goriintiilerine
ait lenf diigimii boliimleri arka plandan ¢ikarilarak siniflandirma asamasinin denetimli egitim
veri seti yapiminda kullanilmak {izere hazirlanmaktadir. Girdi goriintiilerini siniflandirmak
icin evrisimli bir sinir ag1 yapisi tasarlanarak, gelistirilen ag1 denetimli bir sekilde egitmek
icin kullanilan bir veri seti olusturulmustur. Agin tasarimi ve egitiminden sonra, X-Ray
goriintiilerine ait lenf diiglimii boliimlerinden c¢ikarilan tiim yamalarin aga beslenmesiyle
siniflandirma asamasinda smif etiketleri elde edilmektedir. Son asama, karar birlestirme
amaciyla kullanilan iglem sonrasi asamadir. Calismada, metastaz bolgesi seviyesi ve dilim
seviyesi performans Ol¢lim degerlerinin elde edilmesi amaciyla tim X-Ray goriintiisii
tizerindeki yamalarin etiket verilerinin birlestirilmesi agisindan kayan pencere tabanli bir
filtreleme sistemi Onerilmistir. Onerilen bu ¢éziimiin siniflandirma asamasinda kullanilmasi
icin ¢alisma kapsaminda farkli a§ mimarilerinin performans analizleri incelenmistir. Ayrica,
daha iy1 performans degerleri elde etmek i¢in On islem sonrasi veri biitiinlestirme, kenar
bulma gibi farkli filtre yapilar1 kullanilmaktadir. Boylece ¢aligmada, ag yapilarn ve filtre

performanslarinin karsilagtirilmasi yapilmistir.

Calismada oOnerilen ¢6ziimiin performansi, diger ¢ozlimlerle karsilastirildiginda gelecekteki
gelismeler acisindan olduk¢a umut vericidir. Onerilen ¢dziimde, siniflandirma asamasi CNN
mimarilerine iliskin egitim veri seti, neredeyse esit sayidaki “normal” ve “timdr” numunesi
ile normal ve tiimor sonuglarindan olusturulmustur. Gelecekteki ¢alismalarda daha farkli
yontemler denenebilir. Ayrica ¢alismada, yalnizca tiimor bolgelerinin metastaz bolgelerinden
gelen goriintii Ornekleri 'timor' numuneleri olarak kullanilmigtir. Normal timoér sinir

ornekleri egitim veri kiimesine dahil edilmemistir. Clinkili bu, modelin veri kiimesindeki sinir
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orneklerinin yanlis smiflandirilmasina neden olabilir. Diger BDS tarafindan Onerilen
¢Ozlimler, meme goriintiilerini “tlimor” O6rnekleri olarak icermekte ve modelin genelleme
kabiliyetine katkida bulunabilecegi i¢in mantikli kabul edilmektedir. Dolayisiyla bu durum,

gelecekteki caligmalar agisindan dikkate alinmasi gereken bir diger 6nemli konudur.

Diistik ¢oziiniirlikli kalite pahasina kiiciik boyutlu goriintiilerle calismanin kisa egitim ve
islem siiresi avantajlarindan yararlanmak i¢in 6nerilen ¢6ziimiin islemleri sirasinda, Katman 7
ve Katman 2 gorintiileri kullanilmistir. Modelin egitiminde Katman 2’den 64x64 goriintiileri
kullanilmigtir. Ancak calismada Katman 0'dan 256x256 goriinti kullanilmistir. Her iki
secenekte de karsilik gelen fiziksel boyutlar ayni olsa da Katman 2'deki ¢oziiniirliik
kisitlamalar1 nedeniyle bazi ayrintilar kaybedilebilir. Gelecekteki ¢alismalarda, Katman 0
goriintli 6rnekleri kullanilabilir. Ayrica bu, modeli tek geciste egitmek acgisindan en iyi se¢cim
olmayabilir. Bir bagka deyisle baslangicta bir egitim veri seti olusturularak, bu veri seti
modeli egitmek i¢in kullanilmistir. Bu, modelden en iyi performansi elde edebilmek
acisindan yeterli ve basarili sonuglar gostermistir. Egitimli modelin performansin
dogrulamak i¢in egitim setinden bir dizi 6rnek ayrilmistir (hold-out cross-validation). Bu
kiime siniflandirilirken bazi 6rnekler yanlis siniflandirilma olasiligini ortadan kaldirmaktadir.
Bu ornekleri egitim veri kiimesine ekleyerek ve modeli yeni bir genisletilmis veri kiimesiyle
daha da egiterek modelin performansina katkida bulunulmalidir. Bu yaklasim literatiirde ve
zorluklardaki bazi ¢alisiimalarda da kullanilmaktadir. Ornegin maksimum olasilik teorisinden
yararlanilmigtir. Bu calismamada ise sifirdan egitmek ve zaman kaybimi Onleyebilmek
amaciyla Aslan (2020) calismalarindan farkli olarak Onceden egitilmis modeller

kullanilmistir. Béylece bu galismadaki maksimum olasilik ihtiyaci ortadan kalkmustir.

Cizelge 5.1 ve 5.2'de elde edilen sonuglara gore; Resnet50 mimarisinin daha yiiksek dogruluk
ve F1 skoru ile diger CNN mimarilerinden daha iyi performans gosterdigi acik¢a ortaya
konulmaktadir. Makine 6grenme “pipeline” gelistirme sirasinda kullanilan VGG19 mimarisi,
diger geleneksel modellerden daha verimli goriinse de Resnet50’ye kiyasla daha basarisiz bir
performans sergilemistir. Bu sonuglar, Resnet50'nin VGG19’dan daha 1yi performans

gosterdigini, MIAS veri kiimesindeki sonuglarda da otaya koymaktadir.

Calismada, smiflandirma asamasi i¢in 2 farkli CNN modeli olan VGG19 ve ResNet50
egitilmistir. Filtre boyutlari, evrisim katmanlarinin sayisi, normalizasyon katmanlarinin etkisi
gibi farkli mimari elemanlarin etkileri analiz edilmistir. Iki evrisim katmani kullanirken 5x5

filtrelerin 3x3 filtrelere gore daha iy1 sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Bunun temel nedeni,
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5x5 filtrelerdeki biiyiik alic1 alanlarin, s1g oldugu sdylenebilecek iki katmanli bir yapida daha
kiigiik alic1 alanli 3x3 filtrelerden daha ayirt edici 6zellikler yakalayabilmesidir. Ancak, 3x3
filtreler ile dort evrisim katmani galistirildiginda ve giris goriintiisii tizerinde ayn1 etkin alici
alan1 elde edildiginde, sistemin performansi hemen hemen aynidir. Ayrica, gelistirilen model
daha fazla egitim ile 6grenebilir, bu nedenle derin mimarilerdeki 3x3 filtreler (kiigiik boyutlu
filtreler) daha basit bir mimari ve daha dogrusal olmayan doéniisiimler kullanarak daha
karmasik 6zellikleri yakalayabildikleri i¢in CNN yapilarinda daha iyidir. Ek olarak, evrisim
katmanlarinin sayisin1  bir noktaya kadar arttirmanin sistem performansina katki
saglayabilecegi ancak bir noktadan sonra sistemin doygunluga ulastig1 gézlemlenmistir. 4 ve
6 konvoliisyonel katmanlarla daha iyi sonuglar elde edilmis ve bu ikisinin performansinin
birbirlerine yakin oldugu goriilmiistiir. Evrisim katmanlarinin sayisimt 9'a  ¢ikarmak
performansi artirmamis, aksine azaltmistir. Bu, son {i¢ evrisim katmaniyla birlikte gelen ek
bir havuz katmanindan kaynaklanabilir. Adim 2 ile bir havuzlama katmaninin daha
eklenmesi, tam bagli katmana beslenen 6znitelik vektér boyutunu dorde diisiirmektedir. Bu
nedenle bazi Oznitelikler kaybedilebilir. Ek katmanlar, 6znitelik vektori boyutundaki
azalmay1 telafi etmek igin filtre sayisin1 4 kat artirmak gibi agin yapisinda bazi ilave

degisiklikler gerektirebilir.

Bu caligsma sirasinda elde edilen en dnemli verilerden biri, ag agirliklarinin baslatilmasinin
onemli ve kritik bir konu oldugudur. Tiim modeller aym1 agirliklarla baslatildiginda bazi
modellerin hi¢bir sey 6grenmedigi gozlemlenmistir. Modellerdeki agirliklarin veri ve yapiya
bagli olarak baslatilmasi, bu durumu tamamen degistirmektedir. Model 1'den Model 5'e kadar
olan modellerin agirliklart benzer sekilde baslatilir. Aglarin veriye bagl agirliklar ile
baglatilmasina iligkin baz1 yeni yayinlar son zamanlarda ortaya ¢ikmistir. Son olarak, dnerilen
¢Oziimiin siniflandirma agamasi evrigimli bir sinir agina dayanmaktadir. Bu nedenle gelecekte
agin hem yapisinda hem de egitiminde daha fazla gelisim saglanabilir. Ayrica, daha iyi
flizyon sonuglar1 elde etmek igin islem sonrasi asamada iyilestirme ve performans da
miimkiindiir. Bununla birlikte, iki asamay1 ayr1 ayri gelistirmekten daha umut verici olan hem
siiflandirma hem de karar birlestirmenin ayn1 ag mimarisinde ele alinmasidir. Literatiirde bu
tiir mimarilerin 6rnekleri son zamanlarda ortaya ¢ikmistir. Tiim bir X-Ray goriintiisii tizerinde
metastaz bolgelerinin hem siniflandirilmasit hem de lokalizasyonu tek bir evrigimli sinir

aginda yapilabilir.

Daha sonraki asamalarda iyilestirilmesi gereken ana caligma alan1 X-Ray i¢in 6n islemedir.
Ciinkii bu genellikle global kontrast normallestirme, lokal kontrast normallestirme ve Otsu
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esik segmentasyonu gibi tekniklerin kullanilmasiyla 6nemli performans kazanimlarmin
saglanabilecegi bir alandir. CNN’nin ilgili olmayan kisimlari, 6grenmeyi zor bir siirece
stirliklemesini onlemek i¢in rontgen ve siyah arka plan tzerindeki etiketler gibi yapay
nesnelerin tiimii bilgisayarla gérme teknikleri kullamlarak kaldirilmalidir. lyilestirmelerin
yapilabilecegi diger bir alan, veri kiimelerinde daha iyi performans elde etmek ve ezberciligi
onlemek igin yapilan ince ayarlamalardir. Yukarida bahsedilen veri 6n isleme ile goriintiiler
daha kiigiik olacak ve bu da daha hizli ¢alistirma siirelerine izin verecektir. Boylece daha iyi
cozlimler saglayabilmek agisindan daha fazla konfigiirasyon kombinasyonunun kesfedilmesi

icin ince ayar algoritmalarina izin verilecektir.
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